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Но 
FOREWORD 


Zi 


最 优化 是 人 类 决策 的 基本 准则 ,智能 优化 方法 作为 一 类 重要 的 优化 
方法 ,通过 模拟 自然 界 中 的 智能 行为 或 现象 ,在 可 接受 的 时 间 内 ,得 到 问 
题 的 满意 解 。 智 能 计算 具有 很 强 的 适应 性 ,易于 实现 ,广泛 应 用 于 工业 生 
产 和 社会 生活 中 的 复杂 大 规模 优化 问题 ,受到 国内 外 学 术 界 和 工业 界 的 
极 大 关注 。 

蚁 群 智 能 优化 方法 是 一 类 重要 的 智能 优化 方法 ,已 经 用 于 解决 许多 复 
杂 的 优化 问题 。 本 书 在 总 结 主流 智能 优化 方法 的 基础 上 ,介绍 了 蚁 群 智 能 
优化 方法 的 基本 思想 和 基本 要 素 ,同时 ,详细 阐述 了 蚁 群 智 能 优化 方法 的 算 
法 改进 和 理论 研究 等 方面 的 研究 成 果 。 

蚁 群 智能 优化 方法 原理 较 简 单 ,但 实现 起 来 却 并 不 简单 。 它 的 成 功 应 
依赖 于 使 用 者 对 算法 原理 、 待 解决 问题 的 理解 程度 ,也 依赖 于 算法 编程 实 
现 。 本 书 着 重 讲述 了 作者 在 用 蚁 群 智能 优化 方法 解决 旅行 商 问题 背包 问 
题 \ 定 向 间 题 ,属性 约 简 、 卫 星 资源 调度 问题 以 及 多 目标 组 合 优化 问题 等 复 
杂 组 合 优化 问题 时 的 设计 思路 ,有 助 于 读者 更 好 地 理解 和 掌握 蚁 群 智能 优 
化 方法 ,并 用 于 解决 其 他 难题 。 

本 书 共 10 章 。 第 1 章 讲述 智能 优化 方法 的 基本 概念 及 其 重要 性 ;第 2 
章 给 出 蚊 群 智能 优化 方法 的 基本 原理 和 算法 要 素 , 概 述 其 国内 外 研究 现状 ; 
在 后 续 的 各 个 章节 中 ,针对 8 个 问题 讲述 如 何 利用 蚁 群 智能 优化 方法 进行 
算法 设计 和 分 析 。 

本 书 适 合计 算 机 、 自 动 化 等 专业 本 科 生 和 研究 生 用 于 了 解 和 学 习 蚁 群 
智能 优化 方法 等 智能 计算 方法 ,也 可 作为 科研 工作 者 和 工程 技术 人 员 的 参 
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1.1 引言 


随 着 科学 技术 的 进步 ,人 类 生存 空间 不 断 扩大 ,认识 世界 和 改造 世界 的 
范围 不 断 拓 宽 , 各 领域 不 断 涌现 大 量 的 大 规模 、 非 线性 . 强 约束 的 复杂 优化 
问题 。 问 题 的 计算 复杂 性 给 优化 方法 带 来 新 的 挑战 。 昌 然 经 典 优 化 方法 的 
理论 相对 完备 ,然而 这 些 方 法 一 般 只 适用 于 具有 特殊 结构 的 优化 问题 。 例 
如 ,单纯 形 算法 仅 适用 于 线性 规划 ,不 能 用 于 非 线 性 问题 ; 梯度 下 降 法 假设 
待 求解 的 问题 是 连续 可 微 的 四。 在 第 二 次 世界 大 战 中 ,美国 数学 家 汉 ，。 诺 
伊 曼 (Von Neumann) 等 提出 了 蒙特 卡 罗 (Monte Carlo) 方 法 中 ,并 利用 刚刚 
诞生 的 电子 计算 机 进行 模拟 计算 ,有 效 地 解决 了 诛 子弹 研制 过 程 中 出 现 的 
大 量 问 题 。 人 们 认识 到 利用 计算 机 进行 “采样 ”可 以 求解 优化 问题 。 蒙 特 卡 
罗 方 法 启发 人 们 重新 认识 优化 ,并 致力 于 探索 新 型 优化 方法 。 

自 20 世纪 80 年 代 以 来 ,尤其 是 在 最 近 20 年 ,一 些 与 经 典 的 数学 规划 
截然 不 同 的 、 试 图 通过 模拟 自然 界 中 的 自 适应 优化 现象 求解 复杂 优化 问题 
的 新 型 智能 优化 算法 相继 出 现 ,如 遗传 算法 ,人工 免疫 算法 ,模拟 退火 算法 、 
人 工 神经 网 络 、 蚁 群 算法 粒子 群 优化 算法 等 9 中 ,这 些 智能 优化 算法 大 大 
富 了 优化 技术 ,也 为 那些 传统 最 优化 技术 难以 处 理 的 优化 问题 提供 了 新 的 
极 具 竞争 力 的 解决 方案 。 
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在 众多 智能 优化 算法 中 ,上 蚁 群 算法 是 最 成 功 的 算法 之 一 中。 该 算法 由 
意大利 学 者 Dorigo 等 于 20 世纪 90 年 代 初 提出 , 蚁 群 算法 模拟 蚂蚁 疯 食 行 
为 ,将 习 得 的 信息 保存 在 信息 素 场 中 ,在 产生 解 时 , 它 利 用 问题 相关 的 启发 
信息 和 习 得 的 信息 ,而 在 信息 加 工时 利用 历史 解 信 息 更 新 信息 素 场 ,信息 素 
场 又 反馈 指导 蚁 群 产生 更 好 的 解 。 

蚁 群 算法 首先 用 于 求解 著名 的 旅行 商 问题 (Traveling Salesman 
Problem, TSP) ,并 获得 了 很 好 的 计算 效果 中 。 此 后 该 算法 逐渐 引起 了 国内 
外 学 者 的 关注 ,他们 对 该 算法 做 了 许多 改进 并 且 将 其 应 用 于 更 为 广泛 的 领 
域 ,取得 了 一 系列 令 人 鼓舞 的 成 果 忠 。1999 年 .Dorigo 等 将 其 进一步 发 展 
成 一 种 通用 的 优化 技术 蚁 群 算法 (Ant Colony Optimization, ACO) ,并 
将 所 有 符合 ACO 框架 的 算法 统称 为 蚁 群 算法 外 ,从 而 为 АСО 的 理论 研究 
和 算法 设计 提供 了 统一 的 框架 。 目 前 , 蚁 群 算法 的 应 用 范围 涉及 城市 给 水 
排水 问题 加 у Eg БЕ?! LR Л ЙОТ! a 71 А p р IU, 
系统 汰 识 Gi OT) ра b JR P9779 fcil RE 2 БЕ Е 
d ERES 、 化 学 工业 5 .生命 科学 5 va DUI P e d BBE EU 
科技 和 工程 领域 aa 。 


1.2 复杂 性 理论 的 基础 知识 


一 般 地 ,优化 问题 可 表述 如 下 : 
minf (x) (1-1) 
其 中 ,是 目标 函数 ,zx 是 变量 ,2 ES. CHAAR IE. BRUT 为 
全 局 最 优 的 (globally optimal) ,如 果 解 +* Є О 比 解 空间 中 任意 解 的 目标 函 
数值 小 , 即 Cet Sf). V x€ Qi 称 解 xz" 为 子 空间 BEQ 中 局 部 最 优 的 
ПосаПу optimal) , ШК 2° СӨ 比 子 解 空间 8 中 任意 解 的 目标 函数 值 小 ， 
В /(х*)</(х),.ухЄ@, 
在 优化 问题 中 ,目标 函数 、 约 束 函 数 和 变量 有 不 同 的 表现 形式 ,对 应 于 
不 同类 型 的 优化 问题 。 
。 函数 类 型 : 有 许多 分 类 标准 。 例 如 按照 是 否 线性 分 为 线性 函数 或 非 
线性 函数 ,相应 的 优化 问题 分 别称 为 线性 优化 和 非 线 性 优化 ; 按照 
是 否 为 凸 分 为 凸 函 数 或 非 凸 函数 ,相应 的 优化 问题 分 别称 为 凸 优化 
和 非 凸 优化 ; 按照 是 否 连续 可 以 分 为 连续 函数 和 非 连续 函数 ,相应 
的 优化 问题 分 别称 为 连续 优化 和 非 连续 优化 。 
。 函数 表示 : 在 一 些 问题 中 ,函数 可 以 给 出 解析 表达 式 。 但 是 在 一 些 
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问题 中 ,函数 只 能 用 黑 盒子 表示 ,通常 只 有 若干 采样 点 对 应 的 目标 
函数 值 ,例如 结构 设计 问题 。 
目标 函数 个 数 : 如 果 目 标 函 数 只 有 一 个 , 则 是 单 目 标 优化 问题 ， 如 
果 不 止 一 个 , 则 为 多 目标 优化 问题 。 
函数 系数 类 型 : 系数 可 能 是 确定 的 ,也 可 能 是 动态 变化 的 ,还 可 能 是 
不 确定 的 (随机 数 、 模 糊 数 ) 。 
变量 类 型 : 如 果 变 量 是 函数 , 则 是 变 分 问题 ; 如 果 变 量 是 数值 型 , 则 
又 可 以 分 为 连续 变量 和 离散 变量 ; 如 果 一 个 问题 中 既 有 连续 变量 也 
有 离散 变量 , 则 该 问题 是 混合 型 的 。 
变量 个 数 : 如 果 只 有 一 个 变量 , 则 称 为 单 变量 问题 ,否则 是 多 变量 
问题 。 

我 们 不 禁 要 间 : 这 些 优化 问题 哪些 是 容易 的 ,哪些 是 复杂 的 ? 下 面 依 
据 计算 复杂 性 理论 "探讨 这 个 问题 。 

计算 复杂 性 理论 研究 至 少 需要 多 少 的 资源 计算 一 类 问题 。 所 谓 资 源 ， 
通常 是 指 时 间 和 空间 , 即 求解 问题 时 所 需 的 运算 数 和 内 存 。 相 应 地 ,复杂 性 
分 析 包 括 时 间 复 杂 性 和 空间 复杂 性 分 析 。 

一 个 问题 的 复杂 度 不 是 指 特定 算法 求解 某 个 算 例 所 需 的 资源 ,而 是 指 
求解 该 问题 最 优 算法 的 复杂 度 。 下 面 简单 介绍 算法 复杂 度 和 问题 复杂 度 的 
基本 概念 。 


1.2.1 算法 的 复杂 度 


评价 一 个 算法 通常 从 时 间 复 杂 度 和 空间 复杂 度 两 个 方面 考虑 。 分 析 算 
法 的 时 间 复 杂 度 时 ,并 不 是 要 得 到 算法 运行 所 需要 的 时 间 , 而 是 要 得 到 一 个 
佑 计量 。 另 一 方面 ,运算 时 间 只 能 依靠 实际 实验 得 到 ,因此 ,运算 时 间 依 赖 
于 计算 环境 ,用 运算 时 间 衡 量 复 杂 度 意义 不 大 。 算 法 的 运行 时 间 与 算法 中 
语句 的 运算 数 呈 正比 例 , 如 果 运 算数 多 , 则 运行 时 间 就 长 。 算 法 中 的 语句 运 
算数 称 为 时 间 频 度 , 记 为 了 Gn) ,其 中 是 问题 规模 。 

算法 的 时 间 复 杂 度 是 时 间 频 度 T(z) 的 渐 近 估计 量 。 称 算法 的 复杂 度 
为 OCT(z)), 如 果 存 在 正常 数 zw 和 * TEA ETE n>n, HE AR BE HB Г 
cT(n)。 也 就 是 说 ,算法 的 复杂 度 与 T(n) 具 有 相同 数量 级 ,其 中 T() 为 n 
的 函数 。 

+ 多 项 式 时 间 算 法 : 称 算法 为 多 项 式 算法 ,如 果 其 复杂 度 为 OCpGO dE 

Ht p(n) En BK, 
。 指数 级 时 间 算 法 : 称 算法 为 指数 级 算法 ,如 果 其 复杂 度 为 O(c") ,其 中 常 
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X c1, 

如 果 一 个 算法 是 指数 级 时 间 算 法 , 则 算法 的 复杂 度 随 着 问题 规模 呈 指 

数 级 增长 。 

算法 的 空间 复杂 度 是 指 算法 在 计算 机 内 执行 时 所 需 存储 空间 。 称 算法 

的 空间 复杂 度 SMH O(S(n)), 即 算法 的 复杂 度 与 SC 具有 相同 数量 级 ， 
其 中 500 п BER CL 


1.2.2 问题 的 复杂 度 


P- 类 问题 : 如 果 存 在 一 个 多 项 式 时 间 算 法 ,或 该 问题 能 由 确定 型 图 灵 
机 在 多 项 式 时 间 内 解决 , 称 该 问题 为 P- 类 问题 。 

NP- 类 问题 : 如 果 至 今 没有 找到 多 项 式 时 间 算 法 解 的 一 类 问题 ,或 该 问 
题 能 由 非 确定 型 图 录 机 在 多 项 式 时 间 内 解决 , 称 该 问题 为 NP- 类 问题 。 

NP- 完 全 问题 (NPC): 此 类 NP 问题 中 的 所 有 的 NP 问题 都 可 以 用 多 项 
式 时 间 归 约 到 某 一 个 NP- 完 全 问题 。 它 是 NP 类 中 “最 难 ” 的 问题 ,换言之 ， 
它们 是 最 可 能 不 属于 P 类 的 。 

NP-hard 类 问题 ; 车 NP 中 所 有 问题 到 该 问题 是 图 灵 可 归 约 的 , 称 该 问 
Я NP-hard 类 问题 。 对 于 这 一 类 问题 ,一 般 认为 不 存在 多 项 式 时 间 的 精 
确 性 算法 求 得 最 优 。 

FAIL. AG AISA EK IETS PANP? 图 1-1 给 出 了 在 PE МР Ж 
{ЕТ .Р.МР. МРС 和 NP-hard 的 关系 。 


11 P,NP,NPC fil NP-hard 关系 图 


本 书 涉及 的 旅行 商 问题 、 多 维 背包 问题 .定向 问题 .属性 约 简 、 卫 星 资源 
调度 问题 都 是 NP-hard 类 问题 。 


1.3 智能 优化 方法 概述 


面 对 形 形 色 色 的 优化 问题 ,人 们 已 经 提出 了 大 量 的 优化 算法 。 优 化 算 
法 可 分 为 精确 算法 和 近似 算法 。 
。 精确 算法 : 精确 算法 以 找到 问题 最 优 解 为 日 标 。 典 型 的 精确 算法 包 
括 动态 规划 .分支 定 界 算法 、 制 平面 法 等 。 


。 近似 算法 : 近似 算法 不 能 保证 得 到 最 优 解 :通常 以 得 到 问题 的 满意 
解 为 目标 。 近 似 算法 有 通 近 算法 和 启发 式 算法 。 通 近 算 法 能 够 给 
出 所 得 到 的 解 质量 估计 以 及 运行 时 间 的 界 。 启 发 算法 能 找到 大 规 
模 算 例 的 好 解 , 它 能 以 可 以 接受 的 计算 开销 得 到 可 以 接受 的 解 ,但 
是 不 能 得 到 解 的 质量 估计 。 启 发 算法 可 分 为 专门 的 启发 算法 和 智 
能 计算 方法 。 专 门 的 启发 算法 是 针对 某 一 个 问题 设计 的 启发 式 算 
法 ; 而 智能 计算 方法 能 应 用 于 几乎 所 有 的 优化 问题 。 


在 设计 优化 算法 
B. 
经 典 数 学 规划 中 


例如 单纯 形 算法 是 运筹 学 的 经 典 之 作 ,但 


上 时 ,一 种 思路 是 针对 问题 的 特殊 结构 ,设计 出 专用 再 算 
是 它 只 能 用 于 线性 规划 问题 。 
的 算法 基本 是 专用 型 算法 。 这 类 算法 一 般 都 有 很 好 的 


理论 支撑 ,强调 对 问题 结构 的 数学 化 应 用 ,往往 能 找到 最 优 解 。 这 当然 限制 
且 这 类 算法 对 于 使 用 者 的 编程 能 力也 提出 了 很 


了 这 类 算法 的 应 用 范 
高 的 要 求 。 


| ,并 


随 着 人 类 社会 的 发 展 ,新 的 复杂 问题 层出不穷 ,许多 问题 要 求人 们 在 较 


短 的 时 间 内 得 到 一 个 满意 的 解 ,因此 迫切 需要 通 
探索 新 的 优化 方法 。 同 四 


这 些 困 境 促使 人 们 


们 将 生物 学 ,物理 学 、 化 学 中 


的 原理 方法 与 优化 相 结合 ， 


化 方法 。 
1.3.1 


1. 遗传 算法 
D 简介 


遗传 算法 "" 是 最 早 的 智能 计算 方法 。 它 模 


常用 的 智能 优化 方法 


性 强 且 易 于 实现 的 算法 。 
, 随 着 科学 技术 的 发 展 ,人 
:出 了 许多 智能 优 


以 自然 界 进化 现象 ,借鉴 达 


尔 文 的 进化 论 以 及 生物 遗传 学 的 基本 思想 求解 优化 问题 。 


1859 年 ,达尔 文 在 其 经 典 


巨著 《物种 起 源 ) 中 提出 了 自然 选择 (天 择 ) 学 


说 。 其 核心 思想 是 “ 物 竞 天 拌 、 适 者 生存 ”。 具 体 地 说 ,生物 间 存 在 生存 争 


斗 , 适 应 者 存活 下 来 ,不 适应 者 被 淘汰 。 和 4 
低级 到 高 级 ,从 简单 到 复杂 进化 发 展 。 现 代 生 物 
泽 , 竞 的 是 基因 。 在 生物 进化 过 程 中 ,遗传 信 
息 保 存在 基因 中 ,而 染色 体 是 基因 的 载体 ,突变 和 


遗传 性 状 由 基因 控制 , 物 竞 


天 


E 物 通过 遗传 .变异 和 自然 选择 ,从 


学 表明 : 遗传 物质 是 基因 ， 


基因 重组 可 以 得 到 新 的 基 


因 , 从 而 产生 新 的 染色 体 。 而 具有 优良 染色 体 的 个 体能 更 好 地 适应 环境 。 
J. Holland 正 是 借鉴 这 一 思想 提出 了 遗传 算法 。 在 1975 年 出 版 的 著作 《 自 
然 与 人 工 系统 的 自 适 应 》 中 ,他 系统 提出 了 遗传 算法 ,还 建立 了 模式 理论 
(Schema Theorem) ,以 解释 遗传 算法 的 工作 机 理 。 模 式 理论 是 遗传 算法 的 
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重要 理论 基石 。 

在 遗传 算法 提出 之 初 , 它 主要 应 用 于 自 适应 系统 。 和 凭借 J_ Holland 的 
学 生 К. DeJong 和 D. Fogel 等 的 大 量 研究 ,遗传 算法 才 被 用 于 求解 优化 问 
题 。1985 年 ,D，Goldberg 在 其 博士 论文 中 研究 了 面向 天 然 气管 道 优化 的 
遗传 算法 。1989 年 ,D，Goldberg 出 版 了 《搜索 ,优化 于 机 器 学 习 中 的 遗传 
算法 》, 这 是 遗传 算法 发 展 过 程 中 的 又 一 里 程 碑 式 的 著作 。 进 入 20 世纪 90 
年 代 以 后 ,遗传 算法 得 到 了 科学 界 和 工业 界 的 广泛 重视 ,出 现 了 大 量 的 研究 
成 果 和 成 功 的 工程 实践 。 

在 数学 规划 中 ,首先 用 数学 语言 描述 优化 问题 ,建立 数学 模型 ,再 利用 
数学 中 的 运算 求解 问题 。 在 用 遗传 算法 求解 优化 问题 时 ,首先 用 生物 学 语 
言 描述 优化 问题 ,将 解 编码 成 一 个 染色 体 ,利用 目标 函数 和 约束 函数 建立 染 
色 体 适应 度 函 数 评价 染色 体 的 适应 能 力 , 再 利用 生物 进化 过 程 模拟 算法 求 
2) 基本 框架 
遗传 算法 模拟 生物 学 的 进化 过 程 。 它 首先 对 优化 问题 的 解 进行 编码 ， 
将 其 表达 成 染色 体 , 并 产生 由 一 定数 量 染色 体 组 成 的 初始 种 群 。 再 利用 遗 
传 操作 对 种 群 中 的 染色 体 进行 操作 ,产生 出 新 的 种 群 , 优 者 繁殖 , 劣 者 淘汰 ， 
使 新 种 群 更 适应 于 环境 。 末 代 种 群 中 的 最 优 个 体 经 过 解码 ,输出 遗传 算法 
得 到 的 最 优 解 。 

遗传 操作 包括 3 个 基本 遗传 算 子 (genetic operator): 选择 (selection) 、 
交叉 (crossover) ,变异 (mutation)。 它 们 都 是 以 随机 规则 进行 操作 的 ,其 效 
果 与 编码 方法 、 适 应 度 函 数 、 参 数 设 定 等 密切 相关 。 

遗传 算法 的 主要 步骤 如 下 : 

(1) 种 群 初 始 化 : 进化 代数 计数 器 + 设 为 0, 随 机 生成 N 个 个 体 作为 初 
始 种 群 己 (0) ,并 计算 种 群 P(7) 中 每 个 个 体 的 适应 度 。 

D 选择 运算 : 依据 种 群 中 个 体 的 适应 度 , 将 选择 算 子 作用 于 种 群 。 选 
择 的 目的 是 把 种 群 中 适应 度 高 的 个 体 直 接 遗 传 到 下 一 代 或 通过 配对 交叉 产 
生 新 的 个 体 再 遗传 到 下 一 代 。 

(3) 交叉 运算 : 将 交叉 算 子 作用 于 种 群 。 交 叉 的 作用 是 将 两 个 父 代 个 
体 的 部 分 基因 加 以 交换 重组 而 生成 新 个 体 。 在 遗传 算法 中 ,交叉 算 子 发 挥 
着 重要 的 作用 , 它 是 产生 新 解 的 重要 算 子 。 

(4) 变异 运算 : 将 变异 算 子 作用 于 种 群 。 该 算 子 改变 种 群 中 个 体 的 若 
基因 座 上 的 基因 值 。 

(5) 种 群 更 新 : 种 群 P(z) 经 过 选择 .交叉 .变异 运算 之 后 得 到 下 一 代 种 


第 1 章 ща 


# PG@+1). 

(6) 停止 条 件 判断 : :一 上 十 1。 若 进化 次 数 上 等 于 最 大 允许 进化 代数 
MaxT, 则 对 进化 过 程 中 所 得 到 的 具有 最 大 适应 度 个 体 进行 解码 ,并 将 其 作 
为 最 优 解 输出 ,算法 停止 。 

在 设计 遗传 算法 时 ,需要 重点 考虑 以 下 算法 要 素 : 

Со 解 的 编码 : 编码 是 一 种 映射 , 它 将 优化 问题 的 解 空 间 中 的 元 素 转换 
成 遗传 空间 的 由 基因 按 一 定 结构 组 成 的 染色 体 或 个 体 。 因 此 ,编码 也 可 以 

称 作 问题 的 表示 。 

(2) 适应 度 函 数 定 义 : 进化 论 认为 适 者 生存 。 这 里 的 “ 适 者 ”是 指 适应 
环境 的 个 体 。 个 体 的 适应 环境 能 力 用 适应 度 衡量 。 与 之 相对 应 ,遗传 算法 
利用 适应 度 函 数 评价 种 群 中 的 个 体 的 优 劣 程度 ,其 定义 依赖 于 待 求解 问题 
的 目标 函数 。 

(3) 种 群 初始 化 : 在 遗传 算法 开始 迭代 时 ,需要 初始 化 产生 一 个 种 群 。 
在 这 一 过 程 中 ,需要 考虑 种 群 多 样 性 、 种 群 中 个 体 的 可 行 性 ,初始 化 过 程 的 
计算 效率 。 一 般 采 用 随机 法 初始 化 种 群 。 

OD 选择 算 子 : 选择 操作 依据 种 群 中 个 体 的 适应 度 , 从 种 群 中 选择 适应 
度 高 的 个 体 ,淘汰 适应 度 低 的 个 体 进行 交叉 和 变异 。 最 常用 的 选择 方法 是 
轮 盘 赌 选择 法 (roulette wheel selection) 。 

轮 盘 赌 选 择 法 来 源 于 博彩 游戏 中 的 轮 盘 赌 , 轮 盘 由 圆 盘 和 指针 组 成 。 
图 1-2 给 出 了 一 个 6 扇 区 的 轮 盘 。 每 个 扇 区 中 的 数字 表示 该 扇 区 的 面积 占 
总 轮 盘 的 比例 。 
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图 1-2 具有 6 个 个 体 选择 的 轮 盘 


在 轮 盘 赌 选择 法 中 ,每 个 个 体 的 选择 概率 是 其 适应 度 和 种 群 中 所 有 个 
体 的 适应 度 总 和 的 比值 。 设 种 群 规 模 为 N ,个 体 ; 的 适应 度 为 Fiz;, 则 个 体 
i 被 选择 的 概率 为 
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_ Fit; 
N 
Уви, 
由 式 (1-2) 可 见 ,个 体 适应 度 越 高 ,其 被 选择 的 概率 就 越 大 。 在 计算 出 

每 个 个 体 的 选择 概率 后 ,采用 轮 盘 赌 法 进行 选择 。 将 轮 盘 分 成 МАХ. 

每 个 扇 区 对 应 一 个 个 体 , 扇 区 中 的 数据 即 为 个 体 的 选择 概率 。 每 次 选择 , 转 

动 一 次 轮 盘 的 指针 , 当 轮 盘 停止 转动 时 ,指针 指向 的 个 体 就 被 选择 。 这 样 进 

行 N 次 后 ,得 到 规模 为 N 的 种 群 。 

(5) 交叉 算 子 : 依据 交叉 率 将 种 群 中 的 两 个 个 体 按照 一 定 的 随机 规则 
交换 某 些 基因 ,能 够 产生 新 的 染色 体 。 
(6) 变异 算 子 : 一 定 的 变异 概率 对 种 群 中 染色 体 的 一 个 或 多 个 基因 座 

的 基因 值 进行 变动 。 
(7) 算法 结构 : 在 设计 遗传 算法 时 ,种 群 更 新 方式 有 代 (generational) 

方式 和 稳 态 (steady-state) 方 式 两 类 。 前 一 种 方式 更 新 整个 种 群 ,而 后 一 种 

方式 仅 替换 一 些 适应 度 低 的 个 体 。 稳 态 方式 仅 更 新 种 群 中 的 最 劣 个 体 ,如 

果 该 个 体 比 当 前 得 到 的 新 个 体 差 , 则 用 新 个 体 蔡 换 最 劣 个 体 。 

2. 模拟 退火 算法 
1983 年 .Kirkpatrick 提出 了 模拟 退火 算法 [9。 顾 名 思 义 ,这 一 算法 模 

拟 热力 学 中 的 退火 过 程 , 采 用 Metropolis 准则 接受 新 的 解 或 状态 ,避免 陷于 

局 部 最 优 。 作 为 一 种 全 局 优化 算法 , 它 已 经 用 于 求解 连续 问题 ,组 合 优化 问 

题 等 不 同类 型 的 问题 ,在 生产 调度 ,控制 工程 ,机 器 学 习 、 神 经 网 络 、 图 像 处 

理 等 领域 得 到 了 广泛 的 应 用 。 

1) 基本 原理 
退火 过 程 是 一 个 典型 的 物理 过 程 。 它 包括 加 温 过 程 、 等 温 这 程 和 冷却 

过 程 。 金 属 物体 在 退火 后 会 变 得 柔韧 。 图 1-3 给 出 了 在 每 个 过 程 中 物体 的 

宏观 和 微观 变化 特点 。 一 般 地 ,退火 过 程 中 的 温度 是 逐渐 下 降 的 。 如 果 高 

温 金 属 物体 的 温度 急剧 下 降 , 它 没有 达到 平衡 态 , 而 是 处 于 非 均匀 的 亚 稳 

态 , 这 就 是 梁 火 过 程 。 经 过 滩 火 过 程 ,物体 能 量 并 没有 达到 最 小 值 , 它 能 提 

高 金属 的 强度 和 硬度 ,但 会 减弱 蔬 度 。 
工业 上 ,为 了 使 材料 满足 一 定 的 硬度 和 塑性 要 求 , 去 除 残 余 应 力 , 得 到 

预期 的 物理 性 能 ,通常 对 材料 进行 退火 处 理 。 金 属 物体 的 退火 过 程 实际 上 

就 是 将 固体 加 温 至 充分 高 ,再 让 其 徐徐 冷却 。 在 加 热 金 属 的 过 程 中 ,金属 原 

子 的 热 运 动 不 断 增强 ,内 能 增 大 ,原子 的 有 序 稳定 的 状态 被 破坏 , 呈 随 机 无 

序 的 状态 。 而 在 冷却 的 过 程 中 , 随 温度 的 缓慢 降低 ,金属 原子 由 高 能 无 序 的 
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微观 特点 : 
1) 分 子 的 热 运 
7 2) 分 子 分 布 变 
序 转变 为 无 序 为 有 序 


图 1-3 退火 的 3 个 过 程 


状态 趋 于 低能 有 序 。 为 了 使 金属 原子 在 每 一 个 恒定 温度 下 都 能 处 于 一 个 较 
低能 量 的 状态 即 达 到 充分 的 热平衡 ,冷却 过 程 温度 必须 缓慢 降低 。 这 个 过 
程 可 以 用 蒙特 卡 罗 方 法 模拟 ,该 方法 虽然 比较 简单 ,但 需要 大 量 采 样 才能 获 
得 比较 精确 的 结果 ,计算 量 较 大 。 

鉴于 物理 系统 倾向 于 能 量 较 低 的 状态 ,而 热 运 动 又 妨碍 它 准 确 落 到 最 
低 态 的 物理 形态 ,采样 时 只 需 着 重 取 那 些 有 贡献 作用 的 状态 就 可 较 快 达到 
较 好 的 效果 。1953 年 ,Metropolis 等 受到 蒙特 卡 风 模拟 方法 的 启示 ,提出 了 
-种 重要 性 采样 法 , 即 以 概率 接受 新 状态 。 在 温度 上 ,从 当前 状态 i 的 邻 域 
随机 产生 新 状态 7 ,两 者 的 能 量 分 别 为 E FUE; di ERE; Е Е ТАКА j 
为 当前 状态 ; 否则 ,依据 以 下 概率 


Е =E) (1-3) 


h = exp(— С; 
接受 状态 j, 其 中 К WIH & (Boltzmann) # Rl. exp Cx) 28 it х 的 指数 
函数 。 当 这 个 过 程 多 次 重复 , 即 进 入 大 量 迁 移 后 ,系统 将 趋 于 能 量 较 低 的 平 
衡 态 。 各 状态 的 概率 分 布 将 趋 于 一 定 的 正则 分 布 。 这 种 接受 新 状态 的 方法 
被 称 为 Metropolis 准则 , 它 能 够 大 大 减少 采样 的 计算 量 。 

从 Metropolis 准则 中 可 以 看 出 ,高 温 下 可 接受 与 当前 状态 能 量 差 较 大 
的 新 状态 ,而 在 低温 下 只 能 接受 比 当前 能 量 低 的 新 状态 或 与 当前 能 量 差 较 
小 的 新 状态 。 这 与 不 同 温度 下 的 热 运动 影响 金属 原子 重新 排列 的 过 程 一 
致 。 在 温度 趋 于 零 时 ,就 不 能 接收 任 一 个 ETE: 的 新 状态 j。 

1983 4E, Kirkpatrick 等 根据 金属 物体 的 退火 过 程 与 组 合 优化 问题 之 间 
存在 的 相似 性 和 Metropolis 等 提出 的 原始 模拟 退火 算法 ,提出 了 现代 版 本 
的 模拟 退火 算法 ,并 且 成 功利 用 它 解决 了 许多 组 合 优化 问题 。 


а 
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在 模拟 退火 算法 中 ,组 合 优化 问题 的 一 个 解 相当 于 退火 过 程 中 物体 的 
一 个 状态 ,该 解 对 应 的 日 标 函 数 相当 于 该 状态 的 能 量 函 数 , 而 最 优 解 就 对 应 
于 最 低能 量 的 状态 。 算 法 设 定 一 个 初始 高 温 , 按 照 Metropolis 准则 在 当前 
最 优 解 的 领域 中 搜索 有 潜力 的 新 解 ,通过 控制 温度 参数 1 的 下 降 模 拟 温度 
徐徐 降低 的 冷却 过 程 。 模 拟 退火 算法 在 每 个 温度 下 进行 多 次 的 搜索 , 趋 于 
最 优 解 模拟 物体 在 每 个 温度 下 都 充分 地 达到 热平衡 ,而 最 终 趋 于 能 量 最 小 
的 基态 。 

2) 算法 基本 要 素 及 过 程 

模拟 退火 算法 的 基本 思想 是 : 将 待 优 化 问题 的 可 行 解 看 作 是 物体 的 原 
子 状态 ,将 目标 函数 看 作物 体 原子 的 能 量 函 数 , 模 拟 物 体 退 火 过 程 中 粒子 的 
热 运动 。 降 温 过 程 中 ,结合 概率 突 跳 特 性 的 Metropolis 抽样 准则 ,在 解 空 间 
中 随机 搜索 全 局 最 优 解 , 在 陷入 局 部 最 优 时 ,能 以 一 定 概率 跳出 ,最 终 趋 于 

在 模拟 退火 算法 执行 过 程 中 ,算法 的 效果 取决 于 一 组 控制 参数 的 选择 ， 
关键 技术 的 设计 对 算法 性 能 影响 较 大 。 

本 节 从 算法 使 用 的 角度 讨论 算法 实现 的 一 些 要 素 , 包 括 状 态 表示 、 邻 域 
定义 ,热平衡 达到 和 降温 控制 等 的 概念 。 

а) 状态 表达 ,在 模拟 退火 算法 求解 优化 问题 时 ,一 个 状态 对 应 于 一 个 
解 。 为 了 有 效 求解 优化 问题 ,应 采用 合适 的 编码 表示 解 或 状态 。 例 如 ,在 求 
解 背包 问题 时 ,可 采用 0-1 编码 ; 求解 旅行 商 问题 时 ,可 采用 顺序 编码 ; 对 
于 连续 函数 优化 ,可 以 采用 实数 编码 。 

(2) 邻 域 定义 ,模拟 退火 算法 从 一 个 解 出 发 ,探索 其 邻 域 ,寻找 改进 解 。 
邻 域 决定 搜索 范围 。 

模拟 退火 算法 的 邻 域 定义 与 局 部 搜索 中 的 定义 一 样 。 

例如 在 车 辆 路 径 问题 中 ,一 种 邻 域 定义 是 采用 一 系列 &- 边 交换 操作 作 
为 邻 域 ,表示 交换 边 的 个 数 ,& 越 大 ,其 邻 域 解 与 当前 解 差 别 越 大 。 

模拟 退火 算法 采用 基于 Metropolis 准则 的 邻 域 移动 方法 。 

如 果 一 个 新 解 优 于 当前 解 , 当 前 解 被 新 解 蔡 换 , 那 么 就 称 从 当前 解 移动 
到 这 个 新 解 ,否则 ,依据 一 定 的 概率 决定 当前 解 是 否 移 向 新 解 。 

Metropolis 准则 中 状态 转移 概率 四 定义 如 下 : 

1, ЕК < fo 
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其 中 i 为 当前 状态 ,j 为 其 邻 域 中 的 一 个 状态 ,其 目标 函数 值 分 别 为 £O 和 
了 (7) ,当前 温度 为 了 可见, 当 抽样 得 到 的 邻 域 新 解 优 于 当前 解 时 ,无 条 件 


移动 ; 当 新 解 劣 于 当前 解 时 ,以 一 定 概率 移动 。 

从 Metoropolis 准则 中 可 以 看 出 , 当 了 很 大 时 ,状态 转移 概率 趋 于 1. 
当前 邻 域 中 的 任 一 状态 都 可 能 被 接受 ,此 时 算法 正在 进行 全 局 搜索 ; 而 当 
本 很 小 时 ,状态 转移 概率 趋 于 0, 它 只 会 接受 当前 邻 域 中 更 好 的 状态 ,此 时 算 


法 进行 局 部 搜索 。 
因此 ,模拟 退火 算法 既 具 备 跳出 局 部 优 解 的 能 力 又 具备 探索 全 局 最 优 
的 能 力 。 


(3) 热平衡 达到 ,工业 退火 要 求 温度 缓慢 下 降 , 以 保证 金属 原子 在 每 个 
温度 下 达到 稳定 的 能 量 态 。 但 是 在 实际 应 用 中 达到 理论 的 平衡 状态 是 不 可 
能 的 。 模 拟 退 火 算法 采用 在 每 一 个 温度 ,在 邻 域 中 寻找 一 定数 量 的 解 ,这 一 
循环 称 为 算法 的 内 循环 .内 循环 次 数 应 该 尽 可 能 大 ,以 达到 近似 热平衡 过 
程 。 内 循环 次 数 的 选择 与 问题 的 解 空 间 大 小 有 关 。 当 解 空间 较 大 时 ,可 以 
将 内 循环 次 数 设 为 较 大 的 数 。 另 外 ,也 可 以 依据 其 他 条 件 动 态 调 节 内 循环 
次 数 。 例 如 ,高 温 时 迭代 次 数 减 少 ,低温 时 迭代 次 数 增加 。 

(4) 降温 函数 。 

模拟 退火 算法 的 搜索 能 力 与 退火 速度 (温度 的 降低 速度 ) 密 切 相关 。 

在 高 温 状态 下 ,当前 邻 域 中 几乎 所 有 的 解 都 会 被 接受 ,算法 进行 全 局 搜 
Жз 当 温度 变 低 时 , 当前 邻 域 中 越 来 越 多 的 解 将 会 被 拒绝 ,算法 进行 局 部 
搜索 。 

在 同一 温度 下 ,需要 对 邻 域 进 行 充分 的 搜索 以 达到 热平衡 状态 。 如 果 
温度 下 降 速度 太 快 , 则 可 能 错过 最 优 解 , 过 早 地 陷入 局 部 最 优 ; 如 果 温 度 下 
降 速 度 太 慢 ,又 可 能 会 降低 算法 的 收 化 速度 。 因 此 ,降温 函数 的 选择 对 于 模 
拟 退 火 算法 的 性 能 有 重要 影响 。 

禁忌 搜索 "9 是 Fred Glover 提出 的 一 类 智能 计算 方法 。 禁 鼠 是 人 类 处 
理 复杂 难题 时 避免 迁 回 犯错 的 重要 策略 之 一 。 早 在 1977 年 , Fred Glover 
已 经 开始 探索 利用 这 一 思想 设计 算法 。 直 到 1986 年 才 正 式 提 出 禁忌 搜索 。 

利用 禁忌 表 避 免 迁 回 搜索 ,并 利用 散 视 规则 接受 劣 解 实现 全 局 优化 。 
在 禁忌 搜索 提出 以 前 ,人 们 一 般 利 用 局 部 搜索 求解 复杂 的 优化 问题 。 但 是 
局 部 搜索 最 终 停 止 于 一 个 局 部 最 优点 。 禁 鼠 搜索 是 对 局 部 邻 域 搜索 的 扩 
展 , 它 提供 了 一 种 逃离 局 部 最 优 解 的 有 效 方法 。 

1) 基本 思想 

禁忌 搜索 是 局 部 搜索 的 一 种 改进 。 在 局 部 搜索 中 ., 它 首先 构造 一 个 可 
行 解 x 作为 当前 解 (incumbent solution) ,在 一 定 的 邻 域 N Cr) ABE RE 
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搜索 ,找到 当前 邻 域内 的 最 优 解 x'( 即 局 部 最 优 解 ) ,再 以 此 最 优 解 为 新 的 当 
前 解 进行 邻 域 搜索 ,重复 上 述 过 程 ,直到 找到 满足 条 件 的 解 。 邻 域 搜 索 的 优 
势 在 于 算法 结构 简单 .容易 实现 ,但 搜索 结果 依赖 初始 解 , 且 只 能 搜索 到 邻 
域内 的 局 部 最 优 解 。 

为 了 在 搜索 过 程 中 避免 重复 且 能 够 跳出 局 部 最 优 解 ,从 而 实现 全 局 搜 
索 , 禁 尽 算 法 采用 类 似 于 人 类 短期 记忆 的 禁忌 表 , 将 算法 搜索 过 程 中 最 近 的 
若干 次 移动 加 入 禁忌 表 中 ,禁止 在 之 后 的 迭代 中 进行 移动 ,避免 重复 搜索 已 
经 搜索 过 的 邻 域 。 同 时 , 禁 鼠 表 使 算法 能 够 接受 劣 解 , 将 算法 带 人 新 的 区 域 
进行 搜索 。 

算法 循环 过 程 中 会 不 断 更 新 禁忌 表 , 在 一 定 次 数 的 循环 后 ,最 早 进入 禁 
鼠 表 的 移动 会 从 禁忌 表 中 删除 ,这 就 是 所 谓 的 “解禁 ”。 

在 搜索 过 程 中 , 某 些 处 于 禁忌 表 中 的 移动 有 可 能 会 使 邻 域 搜索 得 到 优 
于 当前 最 优 解 的 解 , 因 此 禁忌 搜索 又 提出 了 渴望 水 平 概念 , 当 移 动 达 到 渴望 
JOE ,不 论 它 是 否 在 禁忌 表 中 ,都 会 被 接受 , 即 “ 破 禁 ”。 

禁忌 搜索 中 禁忌 表 和 渴望 水 平 是 最 重要 的 两 部 分 ,可 以 使 算法 跳出 局 
部 最 优 , 在 一 定 的 迭代 次 数 下 得 到 一 个 相对 较 优 的 解 。 

2) 算法 要 素 

设计 禁忌 搜索 算法 时 ,需要 考虑 以 下 基本 要 素 : 初始 解 、. 搜 索 空 间 和 邻 
域 结构 、 适 值 函数 ,禁忌 表 、 选 拌 策略 ,渴望 水 平 , 停 止 准 则 ,编码 方法 。 

CD 初始 解 。 禁 忌 搜 索 算 法 是 单 点 法 ,其 性 能 依赖 于 初始 解 质量 。 当 
初始 解 质量 较 好 时 ,算法 能 够 较 快 收敛 , 且 结 果 质 量 较 好 ; 反之 ,初始 解 质 
量 较 差 时 ,会 降低 禁忌 搜索 的 收敛 速度 。 在 求解 一 些 约束 条 件 较 复杂 的 组 
合 优化 问题 时 ,如 果 采 用 随机 法 一 般 难 以 得 到 质量 较 好 的 解 ,甚至 也 难以 得 
到 一 个 可 行 解 。 一 个 解决 方法 是 : 先 利用 问题 的 结构 信息 ,应 用 一 些 简单 
的 算法 得 到 一 个 较 好 的 初始 解 ,再 用 禁忌 搜索 求解 ,从 而 提高 算法 的 求解 质 
量 和 效率 。 

(2) 搜索 空间 和 邻 域 结构 。 搜 索 空间 是 由 搜索 过 程 中 所 有 可 能 解 组 成 
的 集合 。 例 如 ,在 车 辆 路 径 问题 中 ,搜索 空间 指 的 是 所 有 满足 约束 的 解 集 。 
然而 在 一 些 问题 中 ,定义 搜索 空间 并 不 是 一 件 简单 的 事 , 尤 其 是 在 有 多 种 定 
义 方 式 时 ,如 何 合理 定义 搜索 空间 将 直接 影响 到 算法 效率 。 特 别 地 ,在 一 些 
问题 中 ,搜索 空间 并 不 只 包括 可 行 解 ,而 且 允 许 访问 不 可 行 解 有 助 于 求解 问 
题 。 邻 域 结构 与 搜索 空间 密切 相关 。 在 禁忌 搜索 中 ,当前 解 S 的 邻 域 结构 
N(S) 由 其 所 有 局 部 修正 组 成 。 具 体 地 , 邻 域 结构 N(S) 针 对 特定 的 待 求解 
问题 ,往往 有 许多 邻 域 结 构 的 定义 方法 。 在 应 用 禁忌 搜索 求解 问题 时 ,选择 
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和 定义 搜索 空间 与 邻 域 结构 是 其 中 的 关键 步骤 ,这 要 求 设计 算法 时 对 问题 
要 有 充分 的 认识 和 了 解 。 

G) 适 值 函 数 。 适 值 函数 是 对 搜索 结果 的 评价 。 一 般 而 言 ,以 目标 函 
数 直接 作为 适 值 函数 是 比较 常用 的 方法 。 当 目标 函数 的 计算 比较 困难 时 ， 
可 以 对 目标 函数 进行 适当 的 变形 ,作为 适 值 函数 以 便于 计算 ,从 而 节省 计算 
时 间 , 但 变形 后 的 适 值 函数 必须 是 严格 单调 的 , 且 适 值 函 数 的 最 优 性 与 目标 
函数 的 最 优 性 必须 一 致 

(4) 禁忌 表 。 禁 忌 表 是 禁忌 搜索 算法 区 别 于 局 部 搜索 的 关键 ,是 禁忌 
搜索 算法 的 核心 。 为 能 使 算法 跳出 局 部 极 小 点 ,需要 接受 非 改 进 移动 。 

禁忌 表 的 作用 在 于 避免 循环 ,换言之 ,避免 接受 一 个 已 经 经 历 过 的 解 。 
从 数据 结构 上 讲 ,禁忌 表 是 具有 一 定 长 度 的 先进 先 出 的 队列 。 

通过 避免 访问 以 前 搜索 的 区 域 ,禁忌 能 使 算法 探索 新 的 区 域 。 在 搜索 
过 程 中 ,禁忌 对 象 保 存在 禁忌 表 中 ,而 且 通 常 只 需要 保存 有 限 的 信息 。 在 设 
计 禁 忌 表 时 ,要 考虑 对 什么 禁忌 以 及 禁忌 多 和 久 。 

(5) 渴望 水 平 。 

禁忌 搜索 中 , 某 些 情况 下 ,仅仅 采用 禁 鼠 表 会 禁止 一 些 可 能 得 到 高 质量 
解 的 操作 ,甚至 会 导致 算法 停滞 ( 即 陷入 局 部 最 优 )。 因 此 ,有 必要 采取 措施 
以 取消 禁忌 。 即 当 某 个 移动 满足 某 个 条 件 时 ,不论 该 移动 是 否 在 禁忌 表 中 ， 
都 接受 这 个 移动 ,并 更 新 当前 解 和 当前 最 优 解 。 这 种 使 移动 不 受 禁忌 表 禁 
鼠 的 条 件 称 为 渴望 水 平 ,或 称 为 特赦 准则 、 音 视 准 则 。 

4. 粒子 群 算法 

粒子 群 优化 算法 5 是 一 种 基于 种 群 的 全 局 搜索 算法 和 随机 搜索 算法 。 
该 算法 以 简单 .易于 实现 ,无 须 梯度 信息 .参数 少 ,精度 高 和 收敛 速度 快 等 优 
点 受到 学 术 界 和 工业 界 的 重视 ,成 功 地 解决 了 一 系列 连续 和 离散 的 优化 问 
题 ,成 为 进化 计算 领域 的 研究 热点 。 

粒子 群 优 化 算法 是 由 心理 学 研究 者 James Kennedy 和 计算 智能 研究 者 
Russell Eberhart 在 受到 人 工 生命 研究 结果 的 启发 后 于 1995 年 提出 的 , 它 
是 模拟 动物 群体 的 智能 行为 和 使 用 计算 机 对 这 些 认 知行 为 进行 仿真 后 的 
产物 。 

自然 界 中 的 许多 生物 都 具有 一 定 的 群体 行为 ,揭示 自然 界 生物 的 群体 
智能 行为 并 通过 计算 机 建 模 是 人 工 生 命 研究 的 主要 内 容 之 一 。 如 图 1-4 所 
示 , 科 学 家 们 通过 对 乌 群 . 鱼 群 等 群体 性 行为 的 研究 发 现 , 单个 个 体 的 行为 
很 简单 ,一 般 不 具有 规律 性 ,但 是 许多 个 体 组 成 的 群体 通常 表现 出 某 种 智能 
行为 ,表现 出 高 度 的 组 织 性 和 纪律 性 。 这 一 发 现 引 起 了 科学 家 们 的 高 度 关 
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注 ,吸引 了 包括 生物 科学 家 、 计 算 机 科学 家 和 社会 心理 学 家 等 研究 的 兴趣 ， 
促使 他 们 展开 广泛 而 深入 的 研究 。 例 如 ,1987 年 Reynolds 使 用 粒子 系统 模 
拟 乌 群 的 集体 行为 。1990 年 ,Heppner 和 Grenander AHS MAEM S| AE. 
他 们 发 现 , 鸟 群 在 飞行 中 可 以 改变 方向 ,也 可 以 朝 着 某 一 特定 方向 飞行 ,还 
可 以 重组 队 形 ,这 其 中 一 定 有 具有 某 种 潜在 的 规律 。 后 来 ,这 两 个 发 现 被 用 于 
标准 的 粒子 群 算法 。 


图 1-4 自然 界 中 的 鸟 群 和 鱼 群 


社会 心理 学 研究 ,特别 是 动态 社会 影响 理论 的 发 展 , 是 粒子 群 算法 发 展 
的 又 一 重要 来 源 。 粒 子 在 一 个 问题 的 搜索 空间 中 可 以 看 作 一 种 人 类 的 社会 
行为 ,个 体 可 以 根据 环境 的 变化 及 时 地 调整 他 们 的 信念 和 态度 ,从 而 和 群体 
的 行为 保持 一 致 。 这 些 研究 为 粒子 群 算法 的 提出 奠定 了 思想 来 源 和 理论 
基础 。 

1) 基本 原理 

粒子 群 优化 算法 源 于 对 鸟 类 有 疯 食 行为 的 研究 。 鸟 类 有 疯 食 时 ,寻找 食物 
最 简单 有 效 的 方法 是 搜寻 目前 距离 食物 最 近 的 周 于 区 域 。 生 物 群 体 中 个 体 
与 个 体 之 间 . 个 体 与 群体 之 间 相 互 影响 ,相互 作用 ,体现 在 群体 中 的 信息 共 
享 ,促进 群体 的 进化 发 展 。 粒 子 群 算法 是 根据 生物 种 群 的 智能 行为 得 到 的 
启发 求解 优化 问题 ,每 个 粒子 都 代表 优化 问题 在 搜索 空间 中 的 一 个 潜在 解 
和 对 应 一 个 由 适应 度 函数 决定 的 适应 度 值 ,每 个 粒子 的 速度 决定 飞行 的 方 
向 和 距离 ,速度 根据 粒子 自身 和 其 他 粒子 的 移动 经 验 进 行动 态 的 调整 ,以 此 
实现 个 体 在 可 行 解 空间 中 的 寻 优 。 粒 子 群 算法 首先 对 可 行 解 空间 中 的 一 群 
粒子 初始 化 ,每 个 粒子 都 代表 极 值 优化 问题 的 一 个 潜在 可 行 解 ,该 粒子 的 特 
ЙЕ FH fiz E (position) ,速度 (velocity) 和 适应 度 3 个 指标 表示 。 其 中 ,适应 度 
值 通过 适应 度 函 数 计 算 , 其 大 小 反映 了 粒子 的 优 劣 程 度 。 粒子 在 解 空 间 中 
运动 时 ,其 位 置 更 新 是 通过 跟踪 个 体 极 值 Piet 和 群体 极 值 Ge 完成 的 。 其 
中 ,个 体 极 值 Pu 是 指 在 个 体 所 经 过 的 位 置 中 通过 计算 其 适应 度 值得 到 的 
最 优 位 置 . 群 体 极 值 Gus 是 指 种 群 中 所 有 粒子 搜索 到 适应 度 最 优 的 位 置 。 
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粒子 每 更 新 一 次 位 置 ,就 计算 一 次 适应 度 值 ,通过 比较 新 粒子 的 适应 度 值 与 
个 体 极 值 、 群 体 极 值 的 适应 度 值 来 更 新 个 体 极 值 Pi, 和 群体 极 值 Groest o 
-Ah n УАН EX = Car reset an) Е D 维 搜索 空间 中 以 

一 定 的 速度 飞行 ,每 个 粒子 在 搜索 时 ,充分 考虑 搜索 到 的 历史 最 好 位 置 和 种 
群 内 其 他 粒子 的 历史 最 优点 ,在 此 基础 上 进行 位 置 (或 状态 、 解 ) 的 变化 。 

相关 变量 定义 如 下 : 

第 i 个 粒子 的 位 置 表示 为 x 二 (za era etta 

第 i 个 粒子 的 速度 表示 为 vi 二 Cva ооа ett vin? s 

第 i 个 粒子 的 个 体 极 值 表示 为 Pi= Pa pott ра) з 

种 群 内 所 有 粒子 的 群体 极 值 表示 为 рь = (ра + раз + "^^ pan) o 

一 般 来 说 ,粒子 的 位 置 和 速度 都 是 在 连续 的 实数 空间 内 取 值 。 

在 每 次 适 代 过 程 中 ,粒子 通过 个 体 极 值 和 群体 极 值 更 新 自身 的 速度 和 
位 置信 息 ,其 数学 表达 式 如 下 : 


ка 1 В n k В 
vi: = vii фам (фи — xi) + ста Сры — аи) 

ва n ва (1-5) 
ха i = Xia + via 


FE dE (1,2, :..,0); i€ (01.2.0: А НОО: с 和 cs 称 为 
学 习 因 子 ( 也 称 加 速 系数 ,学 习 因 子 使 粒子 具有 自我 总 结 和 向 种 群 中 优秀 个 
体 学 习 的 能 力 ,并 能 向 着 自己 的 历史 最 优 位 置 以 及 种 群 内 或 邻 域内 的 历史 
最 优 位 置 靠近 ) 。 通 常情 况 下 ,cy 和 cz 取 为 2; ri 和 rz 是 [0,1] 均 匀 分 布 的 
伪 随 机 数 。 粒 子 速度 和 位 置 的 关系 如 图 1-5 所 示 。 


yb uw 
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图 1-5 粒子 速度 与 位 置 的 关系 


在 粒子 群 算法 中 ,粒子 的 速度 主要 由 3 部 分 构成 。 

COD 粒子 当前 的 速度 ,是 粒子 飞行 中 的 惯性 作用 和 其 能 够 飞行 的 基本 
保证 ,表明 粒子 当前 的 状态 ,防止 粒子 大 幅度 改变 方向 ,平衡 粒子 的 全 局 和 
局 部 搜索 能 力 。 
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(2) 认 知 部 分 ,表示 粒子 在 飞行 中 凭借 自身 的 经 验 ,向 自己 曾经 找到 过 
的 最 优 位 置 靠 近 , 使 粒子 有 足够 强 的 全 局 搜索 能 力 ,避免 局 部 最 优 。 

(3) 社会 经 验 部 分 ,表示 粒子 在 飞行 中 考虑 到 社会 经 验 ,向 邻 域 中 其 他 
粒子 学 习 . 通 过 借鉴 和 信息 共享 ,使 粒子 在 飞行 时 向 邻 域内 所 有 粒子 曾经 找 
到 过 的 最 好 点 靠近 。 

2) 粒子 群 算法 的 要 素 

迄今 为 止 , 对 于 粒子 群 算法 的 研究 大 多 以 带 有 惯性 权重 的 粒子 群 算法 
为 基础 进行 分 析 、 扩 展 和 修正 。 因 此 ,大 多 数 文献 中 将 带 有 惯性 权重 的 粒子 
群 算法 称 为 标准 版 粒子 群 算法 ,而 将 前 面 的 粒子 群 算法 称 为 基本 粒子 群 算 
法 (或 原始 的 粒子 群 算法 ) 。 

粒子 群 算法 的 要 素 包括 算法 的 相关 参数 和 算法 设计 中 的 相关 问题 两 部 
分 。 其 中 相关 参数 包括 种 群 大 小 .学 习 因子 .最 大 速度 .惯性 权重 ; 算法 设 
计 中 的 相关 问题 有 邻 域 拓扑 结构 ,粒子 空间 的 初始 化 和 停止 条 件 。 

在 粒子 群 算法 中 ,由 守 个 粒子 组 成 的 集合 和 一 (zivzz dn). AR 
子 对 应 可 行 解 空间 中 的 一 个 潜在 解 ,一 个 粒子 从 它 的 邻 域 ni 接收 信息 ,其 
中 ni€EXX。 标 准 的 粒子 群 算法 中 ,粒子 与 粒子 之 间 的 关系 可 以 用 一 个 无 向 
图 G 一 (V,E) 表 示 , 其 中 V 是 粒子 的 集合 ; 已 是 边 的 集合 ,表示 粒子 与 邻 域 
粒子 之 间 的 配对 关系 。 这 个 无 向 图 通常 被 称 为 粒子 群 的 拓扑 结构 。 粒 子 群 
算法 中 常见 的 拓扑 结构 有 星 型 结构 、 环 型 结构 、 冯 。 诺 依 曼 结构 和 齿 型 结构 
等 ,如 图 1-6 所 示 。 

粒子 群 算法 的 主要 流程 如 下 ，: 

第 1 步 ; 初始 化 粒子 群 ,随机 设 定位 壮 x; 和 速度 ui; 

第 2 步 : 在 每 一 次 进化 (迭代 ) 中 计算 每 个 粒子 的 适应 度 值 ; 

第 3 步 ; 对 于 每 个 粒子 x 如果 其 适应 度 值 比 所 经 历 过 的 历史 最 好 位 
Ж. Ps 的 适应 度 值 好 , 则 用 当前 位 置 p; 更 新 个 体 历史 最 优 位 置 Ps; 

第 4 步 : 对 于 每 个 粒子 所 ,如 果 其 历史 最 优 适应 度 值 比 群体 内 或 邻 域 
内 所 经 历 的 最 好 位 置 Gas 的 适应 度 值 好 , 则 用 当前 的 全 局 最 优 位 置 ps 更 新 
种 群 的 历史 最 优 的 位 置 Gus 

第 5 步 : 根据 更 新 公式 对 粒子 的 位 置 和 速度 w 进行 修正 ; 

第 6 步 : 若 未 达到 停止 条 件 , 则 转 到 第 2 步 。 

5. А ГУЛЕВ 

自然 界 的 蜜蜂 是 一 种 社会 性 群居 生物 ,在 群体 中 ,单个 蜜蜂 的 智能 与 能 
力 是 有 限 的 。 然 而 ,由 一 群 具有 简单 智能 的 个 体 组 成 的 群体 却 表现 出 令 人 
人 惊讶 的 智能 。 无 论 所 处 的 环境 多 么 复杂 ,它们 总 能 找到 蜂 梨 周围 .距离 适中 
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(a) 星 型 结构 (b) МӘШ 


Q 


оплака (d) 苍 型 结构 


图 1-6 粒子 的 拓扑 结构 示意 图 


且 食 物 最 丰富 的 食物 源 。 蜂 群 表现 出 的 智能 行为 引起 了 科学 家 的 极 大 
兴趣 。 

2005 年 ,Karaboga 系统 地 提出 了 人 工蜂 群 算法 (Artificial Bee Colony 
Algorithm) 算 法 ,并 将 人 工蜂 群 算法 应 用 于 求解 函数 值 优化 问题 ,取得 很 好 
的 效果 。 

1) 基本 原理 

Seeley 最 早 提出 了 一 种 蜂 群 的 群居 行为 模型 : 自 组 织 模拟 模型 。 该 模 
型 中 ,群体 由 各 种 角色 的 蜜蜂 组 成 ,虽然 每 个 角色 的 蜜蜂 只 能 完成 单一 的 任 
务 , 但 蜂 群 中 的 蜜蜂 通过 舞蹈 、 气 味 等 信息 交互 方式 使 整个 蜂 群 能 够 协同 完 
成 诸如 蜂 梨 构建 .更 食 等 多 种 较为 复杂 的 任务 。 

在 模型 中 , 蜂 群 包括 3 种 基本 要 素 : 食物 源 . 雇 佣 蜂 和 非 雇佣 蜂 ,其 中 
非 雇 佣 蜂 包括 侦察 蜂 和 跟随 蜂 。 具 体 地 ,这 些 要 素描 述 如 下 : 

CD 食物 源 ,食物 源 的 优 劣 程度 主要 依赖 以 下 因素 : ВИНЕ 
离 ; 食物 源 的 丰富 程度 ; 食物 获取 的 困难 程度 等 。 一 般 地 ,用 食物 源 的 收益 
表征 这 些 因素 。 

(2) 雇佣 蜂 , 也 称 为 引领 峰 。 模 型 中 雇佣 蜂 指 正在 某 个 食物 源 更 食 或 
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方式 告知 其 他 蜜蜂 。 

(3) 侦察 蜂 , 侦察 蜂 通 常 在 蜂 梨 周围 搜索 附近 的 食物 源 。 RERO МЕ 
中 的 侦察 蜂 数 量 约 占 整个 蜂 群 总 数 的 5% ~10% 

(4) 跟随 蜂 , 跟 随 蜂 在 钴 蹈 区 等 待 由 雇佣 蜂 带 回 的 食物 源 信 息 , 它 们 观 
察 雇佣 蜂 的 舞蹈 ,选择 自己 认为 满意 的 食物 源 进行 跟随 。 

模型 中 , 蜂 群 有 两 种 基本 行为 模式 : 引领 模式 , 即 当 一 只 蜜蜂 找到 自 
己 认为 丰富 的 食物 源 时 ,引领 其 他 蜜蜂 到 食物 源 处 ; @ 放 弃 模式 , 即 放弃 一 
处 食物 源 , 寻 找 新 的 食物 源 。 

蜂 集 附近 的 舞蹈 区 是 蜂 群 中 的 个 体 进行 信息 交换 的 主要 场所 ,也 是 角 
色 转 换 的 地 方 。 在 舞蹈 区 ,蜜蜂 通过 揪 摆 舞 的 形式 与 其 他 蜜蜂 交流 食物 源 
信息 。 在 蜂 群 智能 行为 中 ,信息 交换 的 过 程 如 下 : 侦查 蜂 飞 回 蜂巢 ,并 在 舞 
EA DX HEIT AERA ,舞蹈 区 周围 的 蜜蜂 通过 观察 进行 选择 ,一 旦 选 定 自己 的 食物 
源 , 密 蜂 角 色 转 换 随 之 发 生 。 食 物 源 被 选择 的 可 能 性 依赖 于 其 收益 率 。 食 
物 源 的 收益 率 越 大 ,其 被 选择 的 可 能 性 也 大 。 
在 砚 食 行为 之 初 ,一 部 分 蜜蜂 从 蜂 策 出 发 ,它们 的 角色 是 侦察 蜂 , 在 蜂 
梨 周 围 进行 随机 搜索 。 当 蜜蜂 搜索 到 食物 源 后 便 进行 采 蜜 .并 记录 食物 源 的 
相关 信息 ,此 时 蜜蜂 的 角色 就 转变 为 “被 雇 仙 者 ”, 其 余 没 有 进行 采 蜜 的 蜜蜂 ， 
就 成 为 " 非 雇佣 蜂 "。 其 中 ,被 雇佣 的 蜜蜂 在 砚 食 完成 后 , 回 策 并 做 如 下 选择 : 

CL) 放弃 已 经 搜索 到 的 食物 源 ,角色 由 雇佣 蜂 变 成 侦察 蜂 。 

(2) 在 舞蹈 区 与 其 他 蜜蜂 进行 信息 共享 ,招募 更 多 的 蜜蜂 。 

(3) 继续 返回 采 蜜 та th BE „ 

非 雇佣 的 蜜蜂 会 做 出 如 下 选择 : 

(1) 以 侦察 蜂 的 身份 对 蜂 某 附近 的 食物 源 展 开 搜索 。 其 搜索 可 以 是 完 
全 随机 的 ,也 可 依赖 于 先 验 知识 。 

(2) 选择 一 个 雇佣 蜂 进 行 跟随 ,其 角色 转变 为 跟随 蜂 , 并 在 食物 源 的 邻 
域 进行 搜索 。 

2) 人 工蜂 群 算法 的 基本 过 程 

在 用 人 工蜂 群 算法 求解 优化 问题 时 ,食物 源 对 应 于 待 优化 问题 的 一 个 
可 行 解 ,食物 源 的 丰富 程度 ( 即 适 应 度 ) 代 表 解 的 质量 。 引 领 蜂 和 跟随 蜂 各 
占 蜂 群 数量 的 一 半 , 每 个 食物 源 只 有 一 个 引领 蜂 , 即 引领 蜂 数量 等 于 蜜源 数 
量 。 当 一 个 食物 源 被 放弃 时 , 它 所 对 应 的 引领 蜂 就 变 成 了 侦查 蜂 。 在 算法 
初始 化 后 ,蜜蜂 开始 对 全 部 的 食物 源 进行 搜索 。 


引领 蜂 会 先 对 全 局 进行 搜索 ,并 比较 搜索 前 后 食物 源 的 丰富 程度 ,蜜蜂 
会 选择 食物 源 较为 丰富 的 目标 。 当 所 有 的 引领 蜂 完 成 搜索 后 ,它们 会 回 到 
信息 交流 区 ( 即 舞蹈 区 ) 将 其 了 解 的 食物 源 相 关 信 息 与 其 他 蜜蜂 进行 信息 共 
享 。 跟 随 蜂 则 会 根据 引领 峰 提 供 的 信息 按照 一 定 的 概率 选择 引领 峰 进 行 跟 
随 。 适 应 度 越 高 的 食物 源 被 选择 的 概率 越 大 。 然 后 ,跟随 蜂 会 和 引领 峰 一 
样 进行 邻 域 搜索 ,并 选择 较 好 的 解 。 


1.3.2 智能 优化 方法 的 一 般 框架 


智能 优化 方法 是 人 工 智 能 的 一 个 重要 分 支 。 笔 者 将 从 人 工 智能 视角 ， 
提出 智能 优化 方法 的 一 般 框架 。 

人 工 智能 的 工程 目标 是 设计 制造 出 智能 产品 汪 ,替代 人 解决 问题 或 完 
成 任务 。 在 解决 问题 时 ,需要 用 到 知识 。 所 谓 知识 ,是 可 用 于 解决 该 问题 的 
领域 信息 。 为 了 有 效 解决 问题 ,需要 解决 以 下 问题 : 

CD 知识 表示 : 将 知识 表示 成 能 用 计算 机 处 理 的 符号 ; 

(2) 知识 发 现 与 学 习 : 从 经 验 中 不 断 地 自动 获取 知识 ; 

(3) 知识 推理 与 应 用 : 利用 知识 产生 行为 。 

一 般 而 言 ,智能 优化 方法 是 一 种 基于 采样 的 迭代 过 程 。 在 求解 问题 时 ， 
智能 优化 方法 将 该 问题 进行 编码 。 在 每 一 代 , 它 主要 包括 产生 解 和 信息 加 
工 两 个 过 程 。 产 生 解 过 程 对 应 于 知识 推理 与 应 用 过 程 ,而 信息 加 工 过 程 对 
应 于 知识 发 现 与 学 习 过 程 。 例 如 经 典 遗 传 算 法 选择 两 个 个 体 的 染色 体 进行 
重组 得 到 解 , 其 信息 加 工 机 制 是 种 群 更 新 机 制 。 在 遗传 算法 中 ,知识 利用 染 
色 体 进行 编码 表示 。 因 此 ,智能 优化 方法 是 符合 人 工 智 能 解决 问题 的 一 般 
范式 的 。 

本 书 将 讨论 的 蚊 群 算法 在 知识 表示 、 知 识 发 现 与 学 习 及 知识 推理 与 应 
用 方面 具有 显著 特色 。 在 蚁 群 算法 中 ,信息 素 具有 重要 的 作用 , 它 是 知识 的 
载体 。 在 蚊 群 算法 演化 过 程 中 , 蚁 群 通过 信息 素 进 行 信息 交互 ,并 用 以 指导 
解 的 构造 。 


1.3.3 智能 优化 方法 分 类 


目前 ,已 有 数 十 种 智能 计算 方法 。 常 见 的 分 类 准则 有 以 下 几 种 。 

+ 种群 vs 单 点 : 单 点 法 在 搜索 过 程 中 仅 对 一 个 解 进行 操作 和 变换 ; 
而 基于 种 群 的 算法 对 一 个 种 群 进行 演化 。 

。 记忆 的 作用 : 有 些 智 能 计算 方法 是 无 记忆 的 , 即 在 搜索 过 程 中 ,没有 
利用 到 动态 提取 的 信息 ,例如 模拟 退火 算法 。 而 有 些 智 能 计算 方法 
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是 有 记忆 的 ,它们 利用 到 在 线 学 习 的 信息 ,如 禁忌 搜索 的 长 期 和 短 
期 记忆 。 
。 构造 型 vs 非 构造 型 算法 : 通过 构造 过 程 得 到 解 。 
。 确定 型 vs 随机 型 : 在 求解 问题 过 程 中 ,确定 性 的 智能 计算 采用 确定 
型 决策 。 而 在 随机 智能 计算 方法 中 ,采用 了 许多 随机 规则 。 在 确定 
型 算法 中 ,如 果 初 始 解 给 定 , 则 输出 解 是 确定 的 。 而 在 随机 型 算法 
中 ,即使 给 定 初始 解 , 最 终 得 到 的 解 也 可 能 是 不 同 的 。 
本 书 研究 的 蚁 群 智能 优化 算法 与 粒子 群 算法 和 蜜蜂 算法 均 属于 群体 智 
能 (Swarm Intelligence) ш 11, ЖЇК AE FEE ORE ЛТ, eS EE BE J AE 
物体 行为 启发 ,通过 模拟 这 些 群 居 生 物 行为 产生 的 计算 方法 。 在 自然 界 中 ， 
单个 蚂蚁 ( 或 鸟 或 塞 蜂 ) 的 能 力 非 常 有 限 ,难以 独立 生存 ,但 是 一 群 蚂 蚁 却 能 
通过 相互 协作 很 好 地 适应 环境 ,表现 出 智能 行为 。 
在 群体 智能 中 ,一 群 相互 之 间 直 接 或 间接 通信 的 个 体 组 成 群体 ,这 些 个 
体 通 过 相互 协作 求解 问题 。 
1994 ^E. Mark Millonas 提出 了 群体 智能 应 该 遵循 的 5 条 基本 原则 。 
(1) 接近 原则 (Proximity Principle): 群体 中 的 个 体 具有 对 空间 和 时 间 
进行 简单 计算 的 能 力 。 
(2) 质量 响应 原则 (Quality Principle): 群体 能 够 对 环境 中 的 质量 因子 
作出 响应 。 
(3) 多 样 性 响应 原则 (Principle of Diverse Response): 群体 的 行动 和 
响应 范围 不 能 太 窜 ,应 具有 和 多样 性 。 
(4) 稳定 性 原则 (Stability Principle): 每 次 环境 变化 时 ,群体 不 应 该 随 
之 改变 其 行为 模式 。 
C5) 适应 性 原则 (Adaptability Principle); 在 保证 计算 代价 的 条 件 下 ， 
群体 能 够 改变 其 行为 模式 。 


1.3.4 智能 优化 方法 的 特点 


与 传统 优化 方法 相 比 ,智能 计算 方法 一 般 具 有 以 下 特点 : 

OD 自 适 应 性 强 。 对 待 求解 的 优化 问题 没有 过 多 的 要 求 , 一 般 不 要 求 
满足 可 微 性 、 凸 性 等 条 件 ,在 迭代 过 程 中 ,一 般 只 用 到 目标 函数 值 等 信息 ,不 
必用 到 目标 函数 的 导数 等 问题 信息 。 这 使 得 智能 计算 方法 具有 很 强 通 
用 性 。 

(2) 优良 的 全 局 寻 优 能 力 。 它 们 在 解 空间 进行 全 局 搜索 ,按照 一 定 的 机 制 
指导 搜索 ,算法 具有 很 好 的 鲁 棒 性 ,对 初始 条 件 不 敏感 ,具有 很 强 的 容 差 能 力 。 
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(3) 易于 实现 。 智 能 计算 方法 原理 简单 ,一般 不 需要 数学 推导 。 


1.4 本 书 内 容 及 组 织 


本 书 的 第 2 章 讲述 蚁 群 算法 的 基本 原理 和 算法 要 素 , 概 述 了 算法 的 国 
内 外 研究 现状 。 随 后 的 8 章 内 容 总 结 作者 近年 来 的 研究 成 果 ( 包 括 论文 
[L47] 一 [52] 以 及 一 些 实际 课题 ) 。 主 要 内 容 如 下 : 

(1) 在 第 3 章 中 ,首先 介绍 旅行 商 问题 及 其 相关 知识 ,再 提出 有 限 级 信 
息 素 蚁 群 算法 ,把 信息 素 分 成 有 限 个 级 别 ,用 完全 不 同 的 方式 更 新 信息 素 ， 
并 且 信 息 素 的 更 新 量 与 目标 函数 值 无 关 。 

(2) 在 第 4 章 , 针 对 多 维 背包 问题 ,提出 了 一 类 自 适 应 蚁 群 算法 ,该 算 
法 采用 自 适应 方法 选取 信息 素 下 界 。 其 基本 思想 是 在 解 的 平均 差异 量 过 小 
时 通过 修正 信息 素 下 界 避 免 停 法 。 针 对 多 维 背包 问题 的 实验 结果 表明 HE 
出 的 方法 能 有 效 地 平衡 多 样 性 和 强化 性 。 

(3) 在 第 5 章 和 第 6 章 , 针 对 定向 问题 及 团队 定向 问题 ,结合 问题 的 特 
点 ,分 别提 出 高 效 的 蚁 群 算法 。 

Са) 第 7 章 提出 了 求解 属性 约 简 的 蚁 群 算法 。 属 性 约 简 是 一 个 重要 的 
特征 提取 方法 。 本 章 提 出 了 3 种 蚁 群 算法 。 依 据 其 信息 素 释 放 方 式 ,分 别 
称 这 3 种 算法 为 边 模式 蚁 群 算法 、 团 模式 败 群 算法 和 点 模式 蚁 群 算法 。 

(5) 第 8 章 给 出 了 卫星 资源 调度 问题 模型 ,采用 蚁 群 算法 进行 求解 。 
该 资源 调度 问题 源 于 西安 卫星 测控 中 心 的 实际 需求 。 

(6) 第 9 章 将 蚁 群 算法 用 于 求解 旅游 路 线 规 划 问 题 ,并 将 其 与 多 个 智 
能 计算 方法 进行 比较 。 

(7) 第 10 章 提 出 了 一 类 求解 多 目标 组 合 优化 问题 的 蚁 群 算法 ,并 在 多 
目标 旅行 商 问 题 和 多 目标 多 维 背包 问题 中 进行 验证 。 多 目标 组 合 优化 是 运 
筹 学 的 重要 分 支 , 本 章 将 给 出 如 何 用 蚁 群 算法 求解 这 类 问题 ,并 分 析 所 提出 
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2.1 蚁 群 算法 的 思想 起 源 


蚂蚁 作为 一 种 社会 昆虫 ,其 食物 搜索 行为 具有 非常 高 的 协作 性 。 研 究 
发 现 , 当 蚂 败 在 蚊 穴 和 食物 源 之 间 行 走时 ,会 释放 一 种 称 为 信息 素 的 物质 ， 
这 些 物 质 形成 一 条 指示 轨迹 。 由 于 蚂蚁 在 较 长 路 径 上 行走 时 需要 更 多 的 时 
T] ,而 信息 素 是 随 着 时 间 挥 发 的 ,因此 较 短 路 径 上 的 信息 素 强度 (intensity) 
高 于 较 长 路 径 上 的 强度 。 蚂 蚁 可 以 感知 到 环境 中 这 种 物质 的 存在 及 其 强 
度 , 并 在 移动 时 ,倾向 于 选择 信息 素 强 度 高 的 轨迹 。 最 终 它 会 从 初始 的 随机 
MERR ,逐步 稳定 到 最 短路 径 上 来 。 蚂蚁 对 环境 中 的 刺激 物 作 出 反应 ,并 
产生 新 的 刺激 物 ,这 些 刺 激 物 既 作 用 于 自己 ,也 对 群体 中 的 其 他 个 体 产生 影 
响 。 这 种 间接 的 通信 方式 形成 了 一 种 行为 协作 方式 。 它 具有 两 个 突出 特 
点 : 一 是 通信 个 体 通过 释放 信息 素 修 正 其 对 所 处 环境 的 物理 状态 ; 二 是 信 
息 素 只 能 被 访问 该 局 部 状态 的 通信 个 体感 应 到 。 这 种 以 环境 状态 的 物理 修 
正 为 媒介 ,而且 只 能 被 局 部 接收 的 通信 方式 称 为 Stigmergy。 

1989 年 ,Gross 等 中 利用 一 群 蚂蚁 做 了 如 下 实验 ; 在 蚁 穴 与 食物 源 之 
间架 设 二 分 支 桥 。 每 次 移动 时 ,蚂蚁 只 能 选择 两 个 分 支 之 一 往返 于 蚁 穴 与 
食物 源 。 实 验 观察 发 现 , 在 很 短 时 间 内 ,大 多 数 蚂蚁 将 会 选择 路 径 较 短 的 
桥 ,并 且 蚁 群 选择 短 分 支 的 概率 随 着 两 个 分 支 之 间 的 长 度 比例 增加 而 增 大 。 
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随后 ,Dorigo 等 中 做 了 如 图 2-1 所 示 的 经 典 实验 。 图 中 A ERKE Е 
食物 源 ,HC 为 一 障碍 物 。 蚂蚁 在 没有 障碍 的 时 候 ,可 以 通过 如 图 2-1(a) 所 
示 路 径 到 达 食 物 源 。 但 是 由 于 障碍 的 存在 , 蚂 败 只 能 经 НС A ЖЕ 
(图 2-1 (b)) ,其 路 径 选择 受 先 前 经 过 的 蚂蚁 留 下 的 信息 素 强度 的 影响 。 右 
边 的 路 径 短 , 蚂 改 在 其 上 留 下 的 信息 素 强 度 高 ,该 路 径 被 其 他 蚂 疏 选择 的 概 
率 就 高 。 随 着 信息 素 的 积累 , 蚂 败 趋 向 于 选择 右边 的 路 径 ( 图 2-1(c)) 。 
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图 2-1 BAN UR ER RE Bie AE ЖЧ 


Dorigo #19 E SE d dL У НИЕ - FELT AN a Век ЗЕ E УКЕ. НР 
权 值 如 图 2-2(a) 所 示 。 设 :一 0 时 刻 有 30 只 蚂蚁 由 A Bik B AA 30 只 蚂 
蚁 由 刁 到达 D, 蚂 蚁 每 次 经 过 后 留 下 的 信息 素 强度 为 1。 为 方便 起 见 , 设 该 
物质 经 过 一 个 时 间 单 位 后 完全 挥发 。 在 初始 时 刻 ,由 于 路 径 BH.BC.DH, 
DC 上 均 无 信息 素 存 在 ,位 于 BA D 的 蚂蚁 随机 地 选择 路 径 。 从 统计 的 角 
度 可 以 认为 它们 以 相同 的 概率 选择 BH、BC、DH、DC( 图 2-2(b))。 经 过 一 
个 时 间 单 位 后 ,在 路 径 BCD 上 的 信息 素 量 是 路 径 BHD 上 信息 素 量 的 两 倍 。 
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图 2-2 模型 化 距离 
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在 :一 1 时刻, 将 有 20 只 蚂 蚊 由 也 和 了 D 到达 C, 有 10 只 蚂蚁 由 B 和 D Bik 
HH( 图 2-2(c))。 随 着 时 间 的 推移 ,蚂蚁 会 以 越 来 越 大 的 概率 选择 路 径 ВСР. 
最 终 完全 选择 路 径 BCD, 从 而 找到 由 蚁 穴 到 食物 源 的 最 短路 径 。 

受 真实 蚂蚁 疯 食 行为 的 启发 ,Dorigo 等 开创 性 地 提出 了 蚁 群 算法 ,其 基 
本 思想 是 利用 一 群 人 工 蚂蚁 模拟 真实 蚂蚁 的 现 食 行为 求解 问题 。 人 工 蚂 蚁 
和 真实 蚂蚁 既 有 联系 又 有 区 别 上 ,通过 比较 两 者 的 特点 ,有 助 于 了 解 愧 群 算 
法 的 工作 机 理 , 对 蚁 群 算法 的 研究 也 有 一 定 的 指导 意义 。 

人 工 蚂 蚊 绝 大 部 分 行为 特征 来 源 于 真实 蚂蚁, 它们 的 共同 特征 主要 有 
以 下 5 点 。 

D 人 工 蚂 蚁 和 真实 蚂 蚊 都 是 一 群 相互 合作 的 个 体 

它们 可 以 通过 全 局 范围 内 相互 合作 找 出 问题 较 好 的 解 。 虽 然 每 只 人 工 
蚂蚁 构造 可 行 解 的 行为 往往 比较 复杂 ,但 是 高 质量 的 解 也 是 整个 蚁 群 合作 
的 结果 。 

2) 人 工 蚂蚁 和 真实 蚂蚁 都 通过 信息 素 进 行 间 接 通 信 

真实 蚂蚁 在 经 过 的 路 径 上 留 下 信息 素 , 而 人 工 蚂蚁 改变 其 经 过 路 径 上 
存储 的 数字 信息 ,该 信息 记录 了 蚂蚁 当前 解 和 历史 解 的 性 能 状态 ,而 且 可 以 
被 以 后 经 过 该 路 径 的 蚂蚁 读 写 。 蚁 群 通过 这 种 方式 改变 了 当前 人 工 蚂蚁 所 
经 过 的 路 径 周 围 的 环境 ,同时 也 改变 了 整个 蚊 群 所 存储 的 历史 信息 。 另 外 ， 
蚁 群 算法 中 还 有 一 个 信息 素 挥 发 机 制 , 它 模拟 真实 信息 素 挥发 ,逐渐 改变 信 
息 素 。 挥 发 机 制 使 得 人 工 蚂 蚊 和 真实 蚂 疏 一 样 可 以 逐渐 忘记 历史 遗留 信 
息 , 从 而 使 人 工 蚂 蚁 在 进行 路 径 选择 时 不 局 限于 先前 蚂蚁 所 留 下 的 经 验 。 

D 人 工 蚂 蚁 和 真实 蚂蚁 都 利用 了 正 反 馈 机 制 

人 工 蚂 蚁 受 真实 蚂蚁 更 食 行为 的 启发 ,利用 了 正 反馈 机 制 ( 自 催化 机 
制 ) 和 解 的 隐 性 评价 (implicit solution evaluation 中。 解 的 隐 性 评价 意味 着 
路 径 越 短 可 以 越 快 地 被 人 工 蚂蚁 经 过 ,从 而 较 短 的 路 径 可 以 接收 更 多 的 信 
息 素 。 而 正 反馈 意味 着 路 径 越 短 则 信息 素 越 多 ,从 而 被 更 多 的 蚂蚁 选取 的 
可 能 性 越 大 。 如 果 合 理 利用 , 正 反馈 可 以 成 为 基于 群体 的 优化 算法 的 一 个 
有 效 机 制 。 但 是 ,在 应 用 正 反 馈 时 应 避免 早熟 收敛 。 

4) 人 工 蚂 蚁 和 真实 蚂蚁 都 有 一 个 共同 的 任务 ,并 且 只 能 局 部 移动 

人 工 蚂蚁 与 真实 蚂蚁 有 共同 的 任务 , 即 寻 找 连接 起 点 (用 穴 ) 到 终点 ( 食 
物 源 ) 的 最 短 (最 小 代价 路径。 真实 蚂蚁 不 能 跳跃 ,它们 只 能 在 相 邻 区 域内 
行走 ; 而 人 工 蚂蚁 也 只 能 一 步 步 地 沿 着 问题 的 相 邻 状态 移动 。 

5) 人 工 蚂 蚁 和 真实 蚂蚁 都 采用 随机 的 、 近 视 的 (myopic) 状 态 转移 策略 

与 真实 蚂 凡 类似 ,人 工 蚂 由 在 构造 解 时 按照 一 种 随机 决策 策略 在 相 邻 
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状态 间 移 动 ,而 且 它们 只 是 利用 了 局 部 信息 而 没有 利用 前 瞻 性 预测 未 来 状 
态 。 央 此 ,它们 所 采用 的 策略 在 时 间 和 空间 上 都 是 局 部 的 。 这 个 策略 既 与 
问题 特有 先 验 信息 有 关 , 又 与 由 蚂 蚊 引起 的 环境 局 部 改变 有 关 。 

人 工 蚂 蚁 还 具有 真实 蚂蚁 所 不 具备 的 行为 特征 ,主要 有 以 下 几 点 : 

OD. 人 工 蚂蚁 生活 在 一 个 离散 空间 中 ,它们 的 移动 是 由 一 个 离散 状态 
到 另 一 个 离散 状态 的 跃迁 ;而 真实 蚂蚁 是 在 一 个 连续 的 空间 礁 行 。 

D 人 工 蚂 蚁 具有 一 定 的 记忆 能 力 , 它 能 保存 蚂蚁 过 去 的 状态 。 而 真 
实 蚂蚁 没有 表现 出 这 方面 的 能 力 。 

(3) 人 工 蚂 蚁 释放 信息 素 的 时 机 可 以 依据 具体 问题 而 定 ,而 真实 蚂蚁 
是 在 移动 的 同时 释放 信息 素 。 

CD 为 了 提高 系统 的 优化 性 能 ,人 工 蚂蚁 可 以 增加 一 些 额外 的 本 领 ,如 
预测 能 力 、 局 部 优化 、 回 退 等 。 而 这 些 本 领 是 真实 蚂蚁 所 不 具备 的 。 

总 之 , 改 群 算法 是 真实 蚁 群 砚 食 行为 的 一 种 抽象 。 同 时 ,为 了 能 有 效 解 
决 实际 优化 问题 , 它 赋 耶 了 人 工 蚂 蚊 一 些 真 实 蚂蚁 所 不 具备 的 本 领 。 


2.2 蚁 群 算法 的 基本 框架 


在 文献 [4] 中 ,Dorigo 和 Caro 给 出 了 一 个 针对 组 合 优化 问题 的 蚁 群 算 
法 基本 框架 。 组 合 优化 问题 通常 可 以 由 三 元 组 (S, 7.0) к, НИР S Л 
选 解 的 集合 ; Г 是 目标 函数 ,对 于 任意 SES 有 目标 函数 值 Go: 0 EAR 
条 件 集合 。 其 优化 目标 是 寻找 全 局 最 优 可 行 解 。 

组 合 优化 问题 CS ,六 2) 可 以 映射 为 具有 如 下 特征 的 问题 ， 

(0 有 限 集 合 C= (cc,…'cwc} 表 示 优 化 问题 的 组 成 元 素 
(component) 。 

(2) 根据 所 有 的 可 能 序列 z= 二 之 ci,cj,… D Е Ж [п] ий A RA 
RA y HEP scorci 是 的 元 素 。 序 列 的 长 度 定义 为 |x| ,表示 序 列 中 
元 素 的 个 数 ,序列 长 度 的 最 大 值 1— оо, 

(3) 候选 解 集合 S 是 有 限 状 态 集合 X 的 子 集 , 即 SCx。 

(4) 可 行 状态 集合 ZXY, 由 满足 约束 条 件 集合 О 的 序列 +Ex 构成 。 

(5) 非 空 集合 S 是 最 优 解 组 成 的 集合 ,S* 祈 XY 且 S'ces. 

通过 以 上 描述 ,组 合 优 化 问题 可 以 通过 图 的 形式 表示 为 G 二 (6,1L), 其 
中 ,5 表示 结 点 集合 , 工 表示 所 有 结 点 的 连接 弧 集 合 。 从 而 , 待 求解 的 问题 转 
化 为 在 一 个 图 中 搜索 最 小 代价 路 径 问 题 。 问 题 的 解 对 应 于 G 上 的 可 行 序列 
(可 行路 径 )。 它 的 最 优 解 即 为 G 上 满足 约束 条 件 的 最 短路 径 , 即 目标 函数 
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的 最 优 解 。 

蚁 群 算法 是 一 个 迭代 算法 ,在 每 一 次 迭代 中 执行 如 下 操作 : 一 群 蚂蚁 
同步 或 异步 地 在 问题 的 相 邻 状态 之 间 移 动 , 它 们 利用 关联 在 每 个 状态 中 的 
信息 素 和 启发 信息 ,采用 状态 转移 规则 选择 移动 方向 ,逐步 构造 出 问题 的 可 
行 解 ; 在 每 只 蚂蚁 构造 解 时 ,可 以 局 部 地 更 新 信息 素 ; 在 所 有 蚂蚁 都 完成 了 
解 的 构造 之 后 ,依据 获得 的 解 对 信息 素 全 局 更 新 。 这 个 迭代 过 程 持续 到 某 
个 停止 条 件 被 满足 为 止 。 常 用 的 停止 条 件 有 最 大 运行 时 间或 者 允许 构造 解 
的 最 大 数目 等 。 用 不 同 的 方法 对 蚁 群 算法 总 框架 的 各 部 分 进行 具体 化 ,可 
以 产生 不 同 的 蚁 群 算法 。 图 2-3 为 蚁 群 算法 的 标准 流程 图 。 


初始 化 蚁 群 系统 


蚂蚁 构造 解 


局 部 信息 素 更 新 (可 选 ) 


全 局 信息 素 更 新 (可 选 ) 


确定 最 优 解 


图 2-3 蚁 群 算法 的 标准 流程 


2.3 基本 蚁 人 群 算法 及 其 典型 改进 算法 


蚂蚁 系统 (AS) 是 最 早 的 蚁 群 算法 ,也 是 基本 蚁 群 算法 。 此 后 ,人 们 提 
出 了 许多 改进 的 蚁 群 算法 ,包括 蚁 群 系统 (ACS)5 .基于 排序 的 蚂蚁 系 
HEU .最 大 最 小 蚂 疏 系统 C(MMAS) 呈 等 。 它 们 与 AS 的 主要 区 别 在 于 状态 
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转移 规则 和 信息 素 更 新 规则 的 不 同 。 其 中 ,ACS 和 MMAS 是 两 类 应 用 广 
泛 的 蚁 群 算法 。 本 节 先 介绍 AS, 然 后 介绍 ACS 和 MMAS 的 工作 原理 。 其 
他 算法 参见 文献 [8,9]。 

为 便于 说 明 这 些 算法 的 基本 原理 ,首先 介绍 旅行 商 问 题 (TSP)。TSP 
的 图 论 描 述 如 下 : IARE n 个 结 点 (每 个 结 点 代表 一 个 城市 ) 和 连接 结 点 的 弧 
BG WEA EIEREN JEN, (2.3) ЄЕ. Я di 表示 弧 段 的 长 度 , 即 
城市 i p; 之 间 的 距离 ,TSP 问题 就 是 在 图 G 二 (N,E) 中 找 一 条 最 短 的 
Hamilton 回路 , 即 闭 回 路 ,经 过 每 个 结 点 一 次 且 只 一 次 ,其 长 度 为 组 成 它 的 
各 弧 段 长 度 的 和 。 在 蚁 群 算法 发 展 过 程 中 ,TSP 常用 作 测试 问题 。 


2.3.1 基本 蚁 群 算 法 


在 基本 蚁 群 算法 中 ,人 工 蚂 蚁 具有 以 下 特征 : 

а) 昭 蚁 在 城市 i 根据 信息 素 和 启发 信息 选择 下 一 个 城市 j。 

(2) 在 从 城市 i 到 城市 j 移动 过 程 中 或 是 在 完成 一 次 循环 后 ,蚂蚁 在 边 
Go ERO SE BER GR ER Gj) o 

(3) 为 了 满足 问题 的 约束 条 件 , 在 一 次 循环 中 ,不 允许 蚂蚁 选择 已 经 访 
问 过 的 城市 。 

下 面 给 出 基本 蚁 群 算法 的 状态 转移 规则 和 信息 素 更 新 规则 。 

1) 状态 转移 规则 

在 初始 时 刻 , 蚂 蚊 随机 选取 一 个 结 点 :然后 蚂蚁 从 一 个 结 点 移动 到 另 一 
个 结 点 ,直到 经 过 所 有 的 结 点 。 设 第 &A 只 蚂蚁 当前 所 在 的 结 点 为 站 , 则 从 该 
结 点 移 到 结 点 7 的 概率 为 

| zing)? + р Gj? je М 


Уе GD sg Gao? | 
bi m (2-D 


0. 其 他 
其 中 т.) ЕДО. D EMER. 在 TSP 间 题 中 ,y(i, 站 一 般 选取 为 弧 
长 的 倒数 。 和 NV 是 由 所 有 未 经 过 的 点 组 成 的 集合 ,a,B 分别 表示 信息 素 和 启 
发 信息 相对 权重 参数 ,它们 控制 GDA СЕ, TERE POT SA HCE. Ш 
式 (2-1) 可 知 ,那些 具有 较 多 的 信息 素 且 较 短 的 弧 段 ,被 选择 的 概率 较 大 。 
2) 信息 素 更 新 规则 
经 过 nn 一 1 次 选择 ,蚂蚁 完成 一 个 回路 ,也 就 是 问题 的 一 个 可 行 解 。 当 
蚂蚁 原 路 返回 时 ,在 它 所 经 过 的 弧 段 上 留 下 信息 素 , 用 Ari denis А 只 蚂蚁 
在 弧 段 (i, 力 上 的 释放 的 量 。 它 的 取 值 与 相应 的 可 行 解 T, ERU Ж. i La 
表示 该 回路 的 长 度 ,显然 ,Lx 越 小 , 解 的 质量 越 好 ,在 所 经 过 的 弧 段 上 留 下 
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WHA Ad RAK, ERMA.) LARK AEEA 
А, = >) Ach (2-2) 
k=l 
其 中 т 是 蚂蚁 数 。 
根据 具体 算法 的 不 同 ,A 叶 的 表达 形式 可 以 不 同 。Dorigoc 曾 给 出 3 种 
不 同 的 模型 ,分 别 为 Ant Cycle System、Ant Quantity System 和 Ant 


Density System. 

在 Ant Cycle System rp. Aci Я 
‚ [E Ek Rite UC b АВС 
Ach = Л (2-3) 
о, 其 他 
其 中 Q 为 常数 ; Le 表示 第 & 只 蚂蚁 在 本 次 循环 中 所 走路 径 的 长 度 。 

在 Ant Quantity System 'P , Aci Я 
©, зела итак, р) 
Addi (2-4) 
0. 其 他 
在 Ant Density System 中 ,At 为 

ja: 第 只 蚂蚁 在 本 次 循环 中 经 过 弧 (i,j) 


Ay = 
lo. 其 他 
后 两 种 算法 与 Ant Cycle System 的 区 别 在 于 ,蚂蚁 每 走 一 步 都 要 更 新 信息 
素 的 强度 ,而 不 是 等 到 所 有 蚂蚁 完 成 一 个 解 的 构造 以 后 。 在 Ant Quantity 
System 中 ,信息 素 强 度 的 增 量 为 Q/d; ,此 时 增 量 会 随 着 城市 之 间距 离 的 减 
小 而 增 大 。 在 Ant Density System 中 ,从 城市 i 到 城市 i 的 蚂蚁 在 路 径 上 和 
放 的 信息 素 强 度 是 一 个 与 弧 长 无 关 的 常数 Q。Ant Cycle System 利用 全 局 
信息 更 新 信息 素 , 它 在 求解 TSP 问题 时 性 能 较 好 。 
此 外 ,基本 蚁 群 算法 引入 信息 素 挥发 机 制 。 设 信息 素 的 保持 系数 为 p， 
则 信息 素 挥发 系数 为 1 一 o。 信 息 素 按 式 (2-6) 调 整 


Я 


(2-5) 


TG.) рт.) + м.) (2-6) 
FUR RA EAF- KER, EAT LR. Н ЕЙ E 
个 停止 条 件 则 算法 停止 。 


研究 表明 ,基本 蚁 群 算法 具有 以 下 优点 : 

CD 具有 和 较 强 的 全 局 搜索 能 力 。 在 算法 中 ,一 群 昌 蚊 通过 相互 协作 来 
更 好 地 适应 环境 ,以 获得 更 好 的 性 能 ; 利用 蚂蚁 群体 而 不 是 单 只 蚂蚁 ,使 得 
算法 找到 全 局 最 优 解 的 概率 增加 ; 另外 ,使 用 概率 规则 而 不 是 确定 性 规则 
指导 搜索 ,使 得 算法 有 可 能 逃离 局 部 最 优 。 而 传统 优化 算法 对 初 值 、 达 代 步 


а 


(32) вови 
57 / 


长 较 敏 感 ,一 旦 陷入 局 部 最 优 就 很 难 逃 离 。 

(2) 具有 潜在 的 并 行 性 。 所 有 蚂蚁 同时 独立 地 在 解 空间 中 搜索 ,非常 
适合 于 并 行 实现 ,因此 它 本 质 上 是 一 种 高 效 的 并 行 搜索 算法 。 一 方面 蚂蚁 
的 搜索 行为 是 独立 自主 的 ,不 需要 集中 控制 ; 另 一 方面 ,即使 一 只 或 者 几 只 
蚂蚁 做 出 不 好 的 选择 ,整个 蚁 群 系统 仍然 能 够 保持 正常 功能 。 这 种 分 布 式 
并 行 模式 大 大 提高 整个 算法 的 运行 效率 和 和 鲁 棒 性 。 

(3) 在 优化 过 程 中 不 依赖 于 优化 问题 本 身 的 数学 性 质 , 如 连续 人 性、 可 导 
性 以 及 目标 函数 和 约束 条 件 的 精确 数学 描述 等 。 

(4) 具有 学 习 能 力 , 在 复杂 的 ,不 确定 的 ,时 变 的 环境 中 ,通过 自我 学 习 
不 断 提 高 蚂蚁 的 适应 性 。 

但 是 ,基本 蚁 群 算法 存在 以 下 缺点 : 

CD 与 遗传 算法 等 相 比 ,该 算法 一 般 需要 较 长 的 搜索 时 间 。 这 是 因为 
蚁 群 中 个 体 的 移动 是 随机 的 ,虽然 通过 信息 的 交流 能 够 向 着 最 优 路 径 进 化 ， 
但 是 当 问题 规模 较 大 时 ,很 难 在 较 短 时 间 内 从 杂乱 无 章 的 路 径 中 找 出 一 条 
较 好 的 路 径 ,而 解 的 构造 过 程 也 会 占用 大 量 的 计算 时 间 。 这 一 缺点 是 蚁 群 
算法 本 身 决 定 的 ,很 难 有 本 质 上 的 改进 ,但 可 通过 采用 局 部 搜索 等 方法 提高 
算法 收敛 性 :减少 算法 搜索 到 满意 解 的 时 间 。 

(2) 容易 出 现 停滞 现象 。 停 滞 现 象 是 指 当 算法 搜索 到 一 定 程度 后 ,所 
有 蚂蚁 不 能 构造 新 的 解 ,以 致 不 能 对 搜索 空间 做 进一步 探索 的 现象 ， 蚂 蚁 
总 是 倾向 沿 着 信息 素 强度 高 的 弧 段 移动 ,由 信息 素 更 新 规则 可 见 , 未 被 选取 
的 弧 段 与 包含 在 优 解 中 的 弧 段 相 比 ,信息 素 强度 的 差异 越 来 越 大 ,它们 被 选 
择 的 概率 也 就 越 来 越 小 ,从 而 导致 算法 有 时 只 能 在 信息 素 更 新 中 的 优 解 附 
近 进 行 搜索 。 这 种 信息 素 更 新 规则 实现 了 正 反 馈 机 制 ,但 是 停滞 现象 是 这 
种 方式 要 避免 的 一 个 不 足 之 处 。 所 以 在 算法 的 求解 过 程 中 ,需要 折 中 考虑 
算法 的 探索 (exploration) 和 开发 (exploitation) 能 力 。 

G) 有 些 优 化 问题 难以 用 构造 图 描述 。 虽 然 构 造 图 在 一 定 程 度 上 扩展 
了 蚁 群 算法 的 应 用 范围 ,但 许多 较 复 杂 的 实际 问题 仍然 难以 用 构造 图 描述 。 


2.3.2 ЕЯ 


dy AE А SEE Dorigo 和 Gambardella 于 1997 年 提出 的 , 蚁 群 系统 与 蚂蚁 
系统 主要 有 以 下 不 同 之 处 。 

1) 状态 转移 规则 

在 ACS 中 ,状态 转移 规则 如 下 : 一 只 位 于 结 点 守 的 蚂蚁 按照 式 (2-7) 给 
出 的 规则 选取 下 一 个 将 要 到 达 的 城市 )， 
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[агетахаело (и) и, < 
j=4 (2-7) 


ls. 其 他 
其 中 ,4 是 一 个 [0,1j] 之 间 的 服从 均匀 分 布 的 随机 数 ,go 是 一 个 参数 (go Е 
[0.1 .S 是 按照 式 (2-1) 给 出 的 概率 分 布 选 出 的 一 个 随机 变量 ,J( 店 是 可 
选 城市 集合 。 

式 (2-7) 给 出 的 状态 转移 规则 称 为 伪 随 机 比例 状态 转移 规则 (pseudo 
random-proportional state transition rule) 。 这 个 状态 转移 规则 ,与 式 (2-1) 
给 出 的 随机 状态 转移 规则 (random-proportional state transition rule) 一 样 ， 
都 倾向 于 选择 较 短 的 且 有 较 多 信息 素 的 边 作为 移动 方向 。 参 数 go 决定 了 
探索 和 开发 的 相对 重要 性 : 当 一 只 位 于 结 点 i 的 蚂蚁 按照 式 (2-7) 给 出 的 规 
则 选取 下 一 个 将 要 到 达 的 城市 了 时 , 它 先 产生 一 个 随机 数 Og; 如果 
954 ,依据 式 (2-7) 选 取 最 好 边 ,否则 按照 式 (2-1) 选 取 一 条 边 。 

2) 全 局 信息 素 更 新 规则 

在 ACS 中 ,只 有 全 局 最 优 的 蚂蚁 才 被 允许 释放 信息 素 。 这 种 策略 以 及 
伪 随 机 比例 规则 的 使 用 ,使 得 蚂蚁 具有 更 强 的 开发 能 力 : 蚂蚁 的 搜索 主要 
集中 到 当前 迭代 为 止 时 所 找 出 的 最 优 路 径 的 邻 域内 。 在 每 只 蚂蚁 都 构造 完 
一 个 解 之 后 ,全 局 信息 素 更 新 规则 按照 下 式 执行 ， 


raj) = 1- orli j) + wAr(i,j) (2-8) 
[e гр € 全 局 最 优 路 径 

Ar(i,j) = (2-9) 
lo. 其 他 


其 中 心 是 信息 素 挥发 参数 (0<w<1) ,Le 是 全 局 最 优 路 径 长 度 。 

由 式 (2-8) 和 式 (2-9) 可 知 ,只 有 那些 属于 全 局 最 优 路 径 的 弧 段 上 的 信 
息 来 才 得 到 增强 。 全 局 更 新 规则 的 另 一 个 类 型 是 用 当前 迭代 的 最 优 解 更 新 
; 息 素 。 在 这 种 策略 中 , 式 (2-9) 中 用 当前 迁 代 的 最 优 路 径 长 度 La 代替 
Lo ,并 且 只 有 属于 当前 选 代 的 最 优 路 径 中 的 弧 段 才 会 得 到 增强 。 实 验 表 
明 , 这 两 种 类 型 对 蚁 群 系统 性 能 影响 的 差别 很 小 ,全 局 最 优 的 性 能 稍 好 
一 些 

D 局 部 信息 素 更 新 规则 

在 构造 解 时 , 蚂 蚊 应 用 式 (2-10) 给 出 的 局 部 更 新 规则 对 它们 所 经 过 的 
边 更 新 信息 素 ， 


TG.) < (0— та, trAr(i,)) (2-10) 

其 中 ,r(0 二 r 二 1) 是 一 个 参数 。 
实验 表明 , 当 Arj) = To 时 (其 中 ro 为 一 常数 ), 算 法 能 在 较 短 的 时 间 
内 获得 较 好 的 解 。 特 别 地 ,在 TSP Гр s to = Са 1! ,其 中 工 ,, 是 由 最 近 


а 


(34) 由 群 智能 优化 方法 及 其 


邻 域 启发 算法 求 得 路 径 的 长 度 ,n 是 城市 的 数目 。 

4) 蚁 群 系统 采用 候选 表 策略 

蚁 群 系统 是 一 种 构造 式 随 机 算法 ,在 每 一 步 ,如 果 蚂 败 在 选择 下 一 个 城 
市 时 考虑 所 有 可 选 的 城市 ,状态 转移 规则 的 计算 量 会 很 大 。 为 了 提高 蚁 群 
系统 的 搜索 效率 ,特别 是 对 于 较 大 规模 的 问题 , 蚁 群 系统 采用 候选 表 策 略 。 
候选 表 是 一 个 表 , 它 记录 从 当前 城市 出 发 偏好 程度 较 高 的 城市 (preferred 
cities)。 只 要 候选 表 中 还 有 未 访问 过 的 城市 ,蚂蚁 就 会 按照 状态 转移 规则 
从 候选 表 中 选取 一 个 城市 。 当 候选 表 中 的 所 有 城市 都 被 访问 过 时 ,蚂蚁 才 
会 考虑 不 在 候选 表 中 的 城市 。 


2.3.3 最 大 最 小 蚂蚁 系统 


Stützle 和 Hoos 在 2000 年 提出 MMAS. € 5 AS 的 差异 主要 体现 在 
信息 素 更 新 规则 上 。 

1) MMAS 采用 精英 策略 来 更 新 信息 素 

вита ,在 每 个 蚂蚁 构造 完 一 个 解 之 后 ,只 增加 最 优 和解 对 应 弧 段 的 信 
息 素 。 这 个 解 可 能 是 当前 最 优 解 (best-so-far solution) ,也 可 能 是 当前 迭代 
的 最 优 解 (iteration-best solution)。 当 只 使 用 当前 最 优 解 时 ,搜索 可 能 会 过 
快 地 集中 到 这 个 解 的 周围, 从 而 限制 了 对 新 解 的 搜索 ,其 至 可 能 会 陷于 局 部 
最 优 解 。 而 利用 当前 迭代 的 最 优 解 来 更 新 信息 素 可 以 减少 这 样 的 风险 。 这 
是 因为 当前 迭代 的 最 优 解 在 每 次 先 代 时 都 可 能 不 同 。 一 般 地 ,利用 当前 最 
优 解 来 更 新 信息 素 , 可 使 蚁 群 获得 较 强 的 开发 能 力 , 而 利用 当前 迭代 的 最 优 
解 来 更 新 信息 素 ,可 使 蚁 群 获得 较 强 的 探索 能 力 。 实 验 表明 ,采用 混合 策略 
且 在 迭代 过 程 中 增加 使 用 当前 最 优 解 进行 信息 素 更 新 的 频率 ,能 有 效 平衡 
探索 和 开发 能 力 , 从 而 提高 算法 性 能 。 

2) 信息 素 取 值 限 制 在 区 间 [ru Cmax | ,其 中 tmin ах 7 ЛЬ Ж Г 
和 上 界 

MMAS 通过 将 超出 这 个 范围 的 值 强制 设置 为 ru 或 тшш, HE HE AB [н] SI BE 
的 信息 强度 差异 过 大 ,从 而 达到 避免 停滞 的 目的 。 

3) MMAS 将 信息 素 初 始 化 为 rss 

在 MMAS 中 ,信息 素 的 值 在 第 一 次 迭代 之 后 都 被 设置 为 rwxs(1)。 这 
一 点 可 以 通过 将 信息 素 的 初始 值 设 性 为 菜 个 非常 大 的 数值 来 实现 。 这 种 策 
略 使 得 蚂蚁 在 算法 的 初始 阶段 能 够 具有 更 好 的 探索 能 力 。 实 验 表 明 , 它 能 
改善 算法 的 性 能 。 
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4) MMAS 还 利用 信息 素 的 平滑 机 制 提高 其 性 能 
当 MMAS 已 经 收 义 或 接近 收敛 时 ,这 种 机 制 将 信息 素 作 如 下 调整 : 
та,“ rli 7) + Gas — 7,0) (2-11) 

其 中 ,0<8<1; eG PEG.) 是 信息 素 调整 前 后 的 信息 素 值 。 信 息 素平 
清 机 制 的 基本 思想 是 通过 增加 选择 信息 素 值 较 小 的 解 元 素 的 概率 提高 搜索 
新 解 的 能 力 。 由 于 65<1, 它 能 避免 完全 丢失 在 算法 运行 过 程 中 所 积累 的 信 
息 。 当 6 二 1 时 , 它 相 当 于 信息 素 的 重新 初始 化 。 而 当 6 二 0 时 ,该 机 制 不 发 
挥 作用 。 平滑 机 制 有 助 于 改善 算法 的 探索 能 力 。 同 时 ,这 个 机 制 可 以 降低 
MMAS 对 信息 素 下 限 的 敏感 程度 ,有 利于 在 全 局 范围 内 搜索 新 的 解 ,同时 
避免 过 时 收敛 于 局 部 优 解 。 


2.4 蚁 群 算法 研究 现状 


É 1991 年 Dorigo 等 提出 蚊 群 算法 以 来 25 ,特别 是 1996 年 Dorigo”! 45: 
系统 阐述 了 蚁 群 算法 的 基本 原理 和 数学 模型 之 后 , 蚁 群 算法 倍 受 关注 ,取得 
了 大 量 的 应 用 与 理论 研究 成 果 。 


2.4.1 蚁 群 算法 的 应 用 


在 蚁 群 算 法 最 初 发 展 阶段 , 它 主要 应 用 于 解决 旅行 商 问题 (TSP) .二 次 
指派 问题 (QAP) 以 及 作业 调度 问题 (JSP) 等 为 数 不 多 的 几 类 问题 。 现 在 已 
经 在 图 着 色 问 题 P .车 辆 路 径 问 题 25 og HUS EU ,# у qi да ep e и 
ае [ЕПТ 、 网 格 划 分 问题 5 .背包 问题 3 等 许多 复杂 静态 组 合 优化 上 取得 
了 令 人 瞩目 的 成 果 。 

蚁 群 算法 在 动态 组 合 优化 问题 中 一 个 最 成 功 的 应 用 是 网 络 路 由 问 
题 、 中。 这 主要 是 由 于 这 类 问题 的 内 部 信息 和 分 布 计算 、 随 机 动态 以 及 异 
步 网 络 状态 更 新 等 特征 与 蚁 群 算法 的 特征 匹配 得 很 好 。 

及 群 算法 还 用 来 解决 连续 优化 问题 。Bilehev 和 Parmeet” ££ T $5 — 
个 求解 连续 优化 问题 的 蚁 群 算法 。 它 由 全 局 搜索 与 局 部 搜索 两 部 分 组 成 ， 
利用 蚁 群 算法 进行 局 部 搜索 ,而 全 局 搜索 由 遗传 算法 完成 。 其 中 ,全 局 搜索 
确定 整个 搜索 空间 的 区 域 ,并 给 这 些 区 域 做 出 简单 的 评价 。 新 区 域 的 创建 
通过 类 似 于 遗传 算法 的 交叉 和 变异 操作 完成 。 蚂 蚁 在 经 过 的 区 域 上 根据 该 
区 域 的 目标 函数 值 留 下 信息 素 , 这 些 信 息 素 可 以 指导 其 他 蚂蚁 进行 局 部 搜 
Ro Dreo 和 Siarry 在 该 算法 的 基础 上 引入 了 密度 等 级 结构 (Dense 
heterarchy) ,将 信息 素 间 接 通信 和 直接 通信 两 种 方式 结合 起 来 。 陈 赎 等 5 
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提出 ,将 解 空间 划分 成 若干 子 域 , 根 据 信 息 量 求 出 解 所 在 的 子 域 ,然后 在 该 
子 域内 已 有 的 解 中 确定 解 的 具体 值 。 杨 勇 等 加 提出 一 种 求解 连续 空间 优 
化 问题 的 蚁 群 算法 ,该 算法 主要 包括 全 局 搜索 ` 局 部 搜索 和 信息 素 强度 更 新 
规则 。 在 全 局 搜索 过 程 中 .蚂蚁 的 移动 方向 由 信息 素 强度 和 启发 式 函 数 确 
定 。 在 局 部 搜索 过 程 中 ,采用 确定 性 搜索 改善 算法 寻 优 性 能 ,加 快 收敛 速 
率 。 李 艳 肴 和 吴 铁军 5 用 二 进 制 对 每 个 连续 变量 编码 ,然后 让 蚂蚁 在 离散 
域 搜索 。 汪 镭 等 2 将 蚁 群 算法 引入 连续 空间 的 函数 寻 优 问题 ,通过 将 传统 
蚁 群 算法 中 的 “信息 量 留 存 " 过 程 拓展 为 连续 空间 中 的 “信息 量 分 布 函 数 ”， 
导出 了 相应 的 求解 算法 。 程 志 刚 等 “中 保留 了 连续 问题 可 行 解 的 原 有 形式 ， 
并 融合 演化 算法 的 种 群 与 操作 功能 。 他 们 将 蚁 群 分 为 全 局 和 局 部 蚂蚁 ,个 
体 分 别 执行 全 局 探索 式 和 局 部 挖掘 式 搜索 ,并 释放 信息 素 ,实现 信息 共享 ， 
利用 正 反 馈 机 制 以 加 速 寻 优 进 程 。 寇 晓 丽 和 刘 三 阳 呈 将 解 空间 按 一 定 原 
则 分 解 成 离散 子 空间 ,蚂蚁 在 离散 子 空间 搜索 , 并 且 用 改进 的 Alopex 算法 
对 蚂蚁 搜索 得 到 的 解 进行 修正 。Socha 和 Dorigoc5 提 出 了 离散 域 中 蚁 群 算 
法 的 一 个 直接 推广 ,其 基本 思想 是 利用 概率 密度 函数 (probability density 
functiom) 蔡 代 离 散 域 中 的 离散 概率 分 布 , 蚂 蚁 依据 概率 密度 函数 进行 抽样 。 
段 海 滨 等 5 提出 了 一 种 用 于 求解 连续 空间 优化 问题 的 改进 蚁 群 算法 ,将 
连续 空间 优化 问题 的 解 向 量 分 解 成 有 限 个 网 格 ,同时 构造 了 一 个 与 蚁 群 
转移 概率 相关 的 评价 函数 ,并 借助 相遇 搜索 策略 对 蚁 群 算法 进行 了 改进 ， 
将 信息 素数 量 限制 在 一 个 有 界 区 间 , 以 提高 改进 收 群 算法 的 全 局 收敛 
性 能 。 

蚁 群 算法 还 广泛 用 于 求解 多 目标 优化 问题 。 张 勇 德 和 黄 莎 白 中 提出 
了 基于 蚁 群 算法 的 连续 多 目标 算法 。 他 们 定义 了 连续 空间 中 信息 量 的 留存 
方式 和 蚂 尽 的 行走 策略 ,并 将 信息 素 交 流 和 基于 全 局 最 优 经 验 指导 两 种 寻 
优 方式 结合 ,以 加 速算 法 收 化 和 维持 多 样 性 。Doerner 等 中 提出 一 类 基于 
pareto 占 优 的 多 日 标 蚁 群 算法 ,并 用 于 项 日 证 券 投 资 组 合 (project portfolio 
selection)。 蚁 群 算法 已 经 在 许多 工程 中 的 多 目标 优化 问题 得 到 应 用 ,如 多 
QoS 约束 海量 数据 网 格 任务 调度 2 、 热 轧 带 钢 轧 制 批量 计划 优化 5 .柔性 
约束 电网 规划 55 等 。 此 外 , 蚊 群 算法 还 用 来 解决 复杂 混合 变量 等 优化 
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2.4.2 蚁 群 算法 的 改进 


针对 基本 用 群 算法 的 不 足 , 国 内 外 学 者 深入 研究 了 信息 素 释放 方式 、 信 
息 素 更 新 规则 ,路径 选择 策略 、 参 数 的 选取 以 及 并 行 实现 和 计算 效率 等 ,并 
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且 融 合 其 他 算法 改进 基本 蚁 群 算法 。 

1) 信息 素 释放 方式 

当 AS 应 用 到 TSP 问题 中 ,蚂蚁 采用 边 (edge) 模 式 释 放 信息 素 , 即 将 信 
息 素 释放 到 边 上 。 随 后 研究 者 提出 的 信息 素 释 放 方 式 还 有 点 (vertex) 模 式 
和 团 (clique) 模 式 汪 等 。 与 这 几 种 方式 相对 应 ,信息 素 分 别 表征 边 ,点 和 团 
的 偏好 。 实 验 表明 ,针对 不 同 问题 ,合理 地 选取 信息 素 释 放 方式 对 于 算法 性 
能 有 着 重要 影响 。 

2) 信息 素 更 新 规则 

信息 素 更 新 规则 是 蚁 群 算法 的 核心 。 在 AS 中 更 新 规则 对 所 有 蚂蚁 经 
过 的 路 径 上 的 信息 素 都 进行 更 新 ,这 就 降低 了 选择 最 优 路 径 的 概率 ,使 得 蚂 
蚁 不 能 很 快 集中 在 最 优 路 径 的 邻 域内 搜索 。 为 克服 这 一 缺陷 , Dorigo 和 
Gambardellac5 提 出 了 全 局 更 新 规则 和 局 部 更 新 规则 。 一 方面 ,由 于 全 局 更 
新 规则 只 对 全 局 最 优 路 径 进行 信息 素 的 增强 ,其 他 路 径 的 信息 素 由 于 挥发 
机 制 会 逐渐 减少 ,这 就 增 大 了 最 优 路 径 与 其 他 路 径 在 信息 素 上 的 差异 ,使 得 
蚂蚁 更 倾向 于 选择 最 优 路 径 中 的 边 , 并 且 很 快 集中 在 最 优 路 径 的 邻 域内 搜 
索 , 从 而 提高 算法 的 搜索 效率 。 另 一 方面 ,局 部 更 新 规则 使 得 蚂蚁 具有 更 好 
的 探索 新 解 的 能 力 。 在 此 基础 上 ,Stiitzle 和 Hoos] 提 出 仅 允 许 最 优 蚂蚁 更 
新 信息 素 , 从 而 强化 算法 开发 能 力 , 达 到 提高 算法 获得 更 好 解 的 效率 的 目 
的 。 但 是 这 种 精英 策略 (elitistst strategy) 往 往 会 导致 算法 在 搜索 早期 收敛 
于 局 部 最 优 解 而 过 早 停滞 。 为 此 ,他 们 提出 限制 信息 素 上 下 界 的 方法 ,并 通 
过 把 信息 素 初 始 化 为 信息 素 的 上 界 使 算法 在 初始 阶段 具有 较 好 的 探索 
能 力 。 

此 外 ,Bullnheimer 等 ”将 排序 的 概念 扩展 到 蚂 眉 系统 ， 提出 了 基于 排 
序 的 蚂蚁 系统 。 该 算法 在 每 一 次 迭代 后 ,将 蚂蚁 所 经 路 径 的 长 度 按 从 小 到 
EA en MIRA MUERE DANA. 鉴 
于 蚂蚁 系统 搜索 效率 低 和 质量 差 的 缺点 , 李 十 勇 外 提出 了 利用 最 优 最 差 蚂 
蚁 更 新 信息 素 。 覃 刚 力 和 杨 家 本 5 吕 采 用 锦标 赛 竞争 策略 更 新 信息 素 。 陈 
睦 等 [ 吕 提 出 了 一 种 分 布 均匀 度 的 自 适 应 蚁 群 算法 ,根据 优化 过 程 中 解 的 分 
布 均匀 度 , 自 适应 地 调整 路 径 选 拌 概率 的 制定 策略 和 信息 素 更 新 策略 ,以 求 
在 加 速 收 全 和 防止 早熟 .停滞 现 象 之 间 取 得 很 好 的 平衡 。 他 们 5 还 提出 了 
一 种 具有 感觉 和 知觉 特征 的 蚁 群 算法 ,使 蚂蚁 受 显 意识 和 潜意识 的 相互 作 
用 选择 路 径 , 同 时 自 适应 地 修改 路 径 上 的 信息 量 。 黄 国 锐 等 中 提出 了 一 种 
基于 信息 素 扩散 的 蚁 群 算法 ,通过 建立 信息 素 扩散 模型 ,使 相距 较 近 的 蚂蚁 
之 间 能 更 好 地 进行 协作 。 曹 先 彬 和 和 尹 宝 勇 [ 轨 采用 异步 更 新 规则 调整 各 个 
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蚂蚁 的 信息 素 强度 ,从 而 间接 改变 蚂蚁 间 合作 方式 。 

3) 路 径 选 择 策 略 

路 径 选择 策略 直接 影响 到 解 的 质量 。Dorigo 和 Gambardella“?! d Bt EL 
比例 状态 转移 规则 的 基础 上 ,提出 了 伪 随 机 比例 状态 转移 规则 (Pseudo- 
random-proportional state transition rule)。 它 提供 了 一 种 直接 的 方法 平衡 
新 路 径 的 探索 和 先 验 知识 以 及 问题 积累 知识 的 开发 。 部 普 等 "” 提出 了 一 
种 随机 扰动 蚁 群 算法 ,该 算法 具有 一 定 的 自 适 应 性 以 及 很 强 的 随机 扰动 特 
Jk. ЖЛ РЕ A EEUU peh TO XOT fi ELA 00 P (EE RETE AR. Е 
等 [号 利用 Bayes 决策 的 后 验 分 析 技 术 , 改 进 了 基本 败 群 算法 中 的 随机 搜 
索 策略 。 

4) 参数 的 选取 

蚁 群 算法 的 参数 是 影响 其 解 的 质量 和 计算 效率 的 关键 因素 。 目 前 尚 没 
有 完善 的 理论 指导 ,一 般 采 用 试 凑 法 (trial and error) 选 定 ,该 方法 显然 会 影 
响 算法 的 应 用 和 性 能 。Botee 等 5 用 遗传 算法 求 得 参数 的 最 优 组 合 .但 是 
该 方法 比较 烦琐 。Zecchin 等 针对 给 排水 系统 优化 问题 用 敏感 度 分 析 法 
给 出 了 参数 选取 原则 。 冯 远 静 和 外 指出 随 着 运行 代数 的 增加 逐渐 减 小 信息 
素 的 挥发 率 ,能 改进 算法 性 能 。 段 海滨 和 王道 波 " 久 在 分 析 蚁 群 算法 的 全 局 
收敛 性 的 基础 上 ,提出 信息 素 强度 变 参数 控制 .挥发 系数 动态 自 适应 调节 策 
略 。 邢 桂 华 和 于 盛 林 [ 轨 对 参数 和 选择 策略 进行 了 分 阶段 设计 ,而 且 参 数 的 
分 阶段 是 根据 寻 优 状态 动态 划分 的 。 段 海滨 中 提 出 用 三 步 走 的 方法 确定 参 
数 。Birattari 等 5 采用 机 器 学 习 的 方法 设置 参数 。Pellegrini 45607 分 析 了 
蚂蚁 数 \ 挥 发 率 ,信息 素 和 启发 信息 的 指数 对 于 MMAS 收敛 速度 的 影响 , 提 
出 了 选取 参数 的 方法 。 

5) 与 其 他 算法 的 融合 

局 部 搜索 常用 来 改善 蚁 群 算法 的 性 能 5 。 蚊 群 算法 执行 一 种 粗 搜 索 ， 
它 为 局 部 搜索 提供 好 的 初始 解 ; 反 过 来 ,局 部 搜索 这 种 精 搜索 又 有 助 于 和 避 
免 蚁 群 算法 陷于 局 部 最 优 解 。 

利用 用 群 算法 良好 的 耦合 能 力 , 将 蚁 群 算法 和 遗传 算法 相 结合 是 蚁 群 
算法 改进 的 另 一 途径 59 。 蚁 群 算法 具有 很 强 的 正 反 馈 能 力 , 在 算法 后 期 能 
够 加 快 算法 的 进化 速度 ,促使 算法 迅速 收敛 ,但 在 算法 初期 信息 素 医 乏 , 进 
化 速度 较 慢 , 遗传 算法 具有 快速 随机 的 全 局 搜索 能 力 ,但 不 能 利用 系统 的 
反馈 信息 。 采 用 遗传 算法 生成 信息 素 初 始 分 布 ,利用 蚁 群 算法 求 精确 解 ,能 
够 实现 两 种 算法 的 优势 互补 。 为 了 克服 蚁 群 算法 求解 时 间 较 长 的 缺陷 , 吴 
庆 洪 等 55 提 出 了 一 种 具有 变异 特征 的 蚊 群 算法 。 陈 烨 59 引 入 遗传 算法 中 
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初始 解 。 段 海滨 等 5 采用 云 模型 定性 关联 规则 和 自然 界 的 小 生境 思想 改 
善 蚁 群 算法 性 能 。 文 献 [59,60j 将 蚁 群 算法 和 神经 网 络 相 结合 ， 利用 神经 网 
络 广泛 映射 能 力 和 蚁 群 算法 快速 全 局 收敛 能 力 , 可 在 一 定 程度 上 避免 神经 
网 络 易 陷入 局 部 极 小 点 的 缺陷 。 侯 云 乱 等 中 将 粒子 群 算法 应 用 到 蚁 群 算 
法 的 局 部 搜索 中 ,提高 了 优化 效率 和 计算 精度 。 文 献 [62,63] 融 合 免疫 系统 
的 适应 能 力 和 蚁 群 算法 的 全 局 搜索 能 力 ,提出 免疫 蚁 群 融 合算 法 ,取得 了 较 
好 的 实验 效果 。 

6) 并 行 实现 和 计算 效率 
并 行 实现 是 改善 蚁 群 算法 计算 效率 的 有 效 途径 。Randall 和 Lewis?*? 
研究 了 5 种 并 行 实现 方法 : 中 并 行 独 立 蚁 群 法 : 一 组 蚁 群 算法 在 处 理 机 上 
串 行 实现 ,每 个 蚊 群 的 参数 可 能 不 同 , 它 的 优点 是 蚁 群 不 需要 通信 ; @ 并 行 
交互 蚁 群 法 : 它 与 并 行 独立 蚁 群 法 的 区 别 在 于 蚁 群 间 有 交互 信息 ; 图 并 行 
蚂蚁 法 , 它 给 每 个 蚂蚁 分 配 一 个 从 处 理 机 , 主 处 理 机 负责 接受 用 户 的 输入 
确定 蚂蚁 的 初始 位 管 、 全 局 信息 素 更 新 ,完成 输出 等 任务 ; 团 解 元 素 的 并 行 
评价 法 : 它 在 从 处 理 机 上 评价 解 元 素 ; @ 混 合法 : 它 结 合 了 并 行 蚂蚁 法 和 
解 元 素 的 并 行 评价 法 。 

陈 赎 和 章 春芳 5 提出 了 并 行 蚁 群 算法 中 处 理 机 间 信 息 交 流 的 两 种 策 
略 ,使 得 各 处 理 机 能 够 自 适 应 地 选择 其 他 处 理 机 以 进行 信息 交换 和 相应 信 
息 素 的 全 局 更 新 。 他 们 还 提出 了 一 种 确定 处 理 机 之 间 进 行 信息 交流 的 时 间 
的 策略 ,可 以 根据 解 的 分 布 情况 自 适应 地 确定 信息 交流 的 时 间 ,以 平衡 全 局 
收敛 速度 和 解 的 多 样 性 。 在 算法 每 一 次 信息 交换 后 ,采用 自 适 应 的 更 新 策 
略 , 根 据 信息 素 的 均匀 度 进 行 信息 素 的 更 新 ,以 达到 避免 早熟 和 局 部 收 和 敛 的 
目的 。 

最 近 , 熊 伟 清 和 魏 平 中 提出 了 一 种 二 进 制 蚁 群 算法 。 这 种 算法 采 
进 制 编码 。 由 于 这 种 算法 对 单个 蚂蚁 的 智能 行为 要 求 比较 低 ， 对 应 的 存储 
空间 相对 较 少 ,从 而 提高 了 算法 的 计算 效率 。 


2.4.3 NSAI 

SR SCPE D E ITI EBS T E WURR {Н ВЕ DE D ИЕ ETE YE E 
要 集中 于 算法 的 收敛 性 和 随机 模型 等 方面 。 

Gutjahrt 中 用 Markov 过 程 描述 了 一 类 蚁 群 算法 GBAS, 并 且 证 明了 其 
收敛 性 。Stiitzle 和 Dorigo™ iE T З PETERE ACOs. 的 收敛 性 。 在 
此 基础 上 ,证 明了 两 关 具 有 代表 性 的 疏 群 算法 即 蚊 群 系统 和 最 大 最 小 蚂蚁 


а 


(40) овд 
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系统 ,在 给 定 信 息 素 最 小 值 (信息 素 下 界 )twn 和 最 大 值 (信息 素 上 界 )twex 的 
条 件 下 以 概率 1 收敛 到 最 优 解 。Gutjahr" ЖЕ GBAS 的 基础 上 提出 了 两 
类 新 的 算法 GBAS/tdev 和 GBAS/tdlb, 并 证 明 可 以 通过 选取 合适 的 参数 保 
证 算法 的 收敛 性 。 

Hou 等 "中 用 不 动 点 理论 分 析 了 一 类 广义 蚁 群 算法 的 收 伍 性 。Yoo 
等 "1 习 分 析 了 一 类 分 布 式 蚂 蚁 路 由 算法 的 收敛 性 。Badr 和 Fahmy" 用 分 
支 随机 过 程 描述 蚁 群 算法 ,从 分 支 随机 路 径 和 分 支 WIENER 过 程 的 角度 研 
究 了 蚂蚁 路 径 存 亡 的 比率 ,并 证 明了 该 过 程 为 稳 态 分 布 。 孙 者 等 中 提出 了 
一 种 简单 蚁 群 算法 ,利用 变异 算 子 改善 蚁 群 初始 解 ,并 给 出 了 收敛 性 证 明 。 
丁 建立 等 "中 依据 Markov 理论 对 一 种 遗传 蚁 群 融合 算法 的 收敛 性 进行 了 分 
Hr ,证 明了 其 优化 解 满足 值 序列 单调 非 增 且 收敛 。 

段 海滨 等 59 p] Markov 链 和 离散 蒜 作 为 研究 工具 ,对 基本 收 群 算法 收 
敛 性 问题 进行 了 理论 证 明 , 把 最 优 解 集 序列 转变 为 下 款 序 列 考查 残留 信息 
素 轨迹 向 量 的 收敛 性 ,并 且 给 出 了 基本 蚁 群 算法 首 达 时 间 的 定义 ,从 理论 上 
分 析 了 基本 蚁 群 算法 首次 到 达 时 间 的 期 望 值 。 

最 近 .: 黄 翰 等 [基于 吸收 态 Markov 过 程 模型 ,以 期 望 收敛 时 间作 为 
研究 指标 对 蚁 群 算法 收敛 速度 进行 了 理论 分 析 ; 根据 吸收 态 的 性 质 给 出 了 
期 望 收敛 时 间 的 估算 方法 ,理论 上 衡量 了 蚁 群 算法 收敛 速度 ,并 且 提 出 了 
ACO- 易 和 ACO- 难 问题 的 判定 方法 。 他 们 还 给 出 了 蚁 群 算法 参数 的 优化 设 
计 理 论 方法 ,以 确保 算法 能 在 多 项 式 时 间 内 求解 ACO- 易 问题 。 并 且 针 对 由 
群 系统 ,分 析 了 算法 参数 与 达 代 时 间 的 关系 ,提出 了 蚁 群 系统 易 求 解 问题 的 
有 具体 判别 规则 。 

值得 指出 的 是 ,Blum 和 Dorigor 当 研究 了 蚁 群 算法 的 搜索 偏向 (search 
bias)。 针 对 简化 的 蚂蚁 系统 ,研究 了 第 一 、 第 二 类 欺骗 问题 ,分 析 了 竞争 平 
衡 系 统 (competition balance system) 与 第 二 类 欺骗 的 关系 。 他 们 发 现 对 于 
竞争 平衡 系统 ,可 能 不 会 出 现 第 二 类 其 骗 ; 而 对 于 非 竞 争 平衡 系统 ,可 能 会 
发 生 第 二 类 欺骗 。 


2.5 小 结 


本 章 讲述 了 蚁 群 智能 优化 方法 的 生物 学 思想 起 源 ,给 出 了 算法 的 基本 
框架 ,并 且 给 出 了 3 个 蚁 群 算法 代表 。 最 后 ,从 算法 应 用 、 改 进 与 理论 人 研究 3 
个 方面 总 结 了 国内 外 重要 的 研究 成 果 。 
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旅行 商 问题 


3.1 引言 


旅行 商 (TSP) 问 题 是 一 类 经 典 优化 问题 ,与 它 相关 的 优化 算法 不 胜 枚 
举 。 经 典 蚁 群 算法 已 经 用 于 求解 旅行 商 问题 ,并 得 到 很 好 的 结果 。 但 是 ,在 
蚊 群 算法 中 ,信息 素 直 接 影响 着 整个 搜索 过 程 。 在 信息 素 更 新 时 利用 到 目 
标 函 数值 ,这 固然 有 其 合理 性 ,但 目标 函数 值 的 变化 规律 难以 预知 ,这 给 算 
法 的 参数 设置 带 来 很 大 的 困难 。 另 外 ,Blum 和 Dorigo 指出 对 于 两 个 呈 常 
数 比 例 的 目标 函数 ,即使 基本 蚁 群 算法 采用 完全 相同 的 参数 ,算法 性 能 却 可 
能 不 同 , 文 献 [2] 指 出 在 一 定 条 件 下 算法 具有 不 变性 。 这 显然 不 是 人 们 所 期 
望 的 中 。 针 对 这 些 问 题 ,本 章 提 出 一 种 有 限 级 信息 素 蚁 群 算法 。 


3.2 算法 描述 


实验 发 现 ,MMAS 和 ACS 具有 以 下 共同 特点 : 

а) 参数 的 设 曾 是 依赖 问题 的 ,几乎 没有 规律 可 循 ,而 且 算法 对 参数 比 

(2) 在 算法 的 运行 过 程 中 ,信息 素 是 按照 指数 下 降 的 ,这 是 算法 易于 早 
熟 的 一 个 原因 。 
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(3) 在 算法 的 运行 过 程 中 ,大 量 的 信息 素 相 同 或 相近 。 实 际 上 ,如 果 弧 上 的 
信息 素 相近 ,它们 被 选取 的 概率 差异 非常 小 ,可 以 近似 地 把 它们 看 成 是 等 同 的 。 

受 此 启发 ,有 限 级 信息 素 蚁 群 算法 把 信息 素 分 成 有 限 个 级 别 , 用 完全 不 
同 的 方式 更 新 信息 素 ,并 且 信 息 素 的 更 新 量 与 日 标 函 数值 无 关 。 为 了 阅 述 
其 工作 原理 并 研究 其 性 能 ,以 TSP 为 测试 问题 。 算 法 的 主要 流程 如 下 : 

步骤 1, 设 定 参 数 , 初 始 化 信息 素 ; 

3p 9g 2, 按照 路 径 选 择 规则 构造 问题 的 解 ; 

РДЕ 3. 息 素 更 新 规则 更 新 信息 素 ， 

步骤 4, 判 断 停止 条 件 是 否 满足 , 若 满足 ,算法 终止 ; 否则 返回 到 步骤 2。 

在 算法 实现 中 ,信息 素 被 分 成 有 限 个 级 别 , 不 同 的 级 别 按照 一 定 的 映射 
关系 对 应 不 同 实数 值 , 这 样 相同 级 别 的 弧 的 信息 素 相 同 。 信 息 素 更 新 通过 
级 别 的 变动 实现 ,对 于 当前 最 优 弧 , 提 高 其 级 别 , 对 于 其 他 的 弧 , 降 低 其 级 
别 。 更 新 时 只 用 加 М, ла Е.) ЛЕС.) Е ВУ к (x) 是 单调 增 的 
正 实 函 数 , 它 实 现 从 级 别 到 信息 素 的 映射 关系 ,信息 素 更 新 规则 如 下 : 

Cul) УЛ. AG jhj) Srs 

(12 如 果 РС) > fw) s WES vos; 

Cu3) HFE, YG PEW, AG Ј) АС, ptr; 

(и4) V (2,1): #(#,1)=тах(1,й G.j))2: 

5) У (1,0: АС, ў) *- min M.AC.j»5 

(06) V Gj): г за КР), 
其 中 ,了 为 目标 函数 ,名 是 当前 最 优 解 ,w, 是 本 次 选 代 的 最 优 解 ,参数 nuns 
FETE EC nn n dn S n 固定 为 Ler: 为 奖励 级 别 数 ， 
参数 M 是 最 大 级 别 数 。rmx 是 信息 素 上 界 。 约 定 (М) =тык g 0 —1. 在 


实验 中 ,g(x) Rog e аа ря ENS = E D+1. ii 


个 函数 是 线性 函数 ,后 一 个 函数 是 凹 函数 。 这 两 个 函数 可 以 使 信息 素 随 着 
级 别 下 降 而 衰减 速度 不 变 或 逐渐 变 慢 。 

在 信息 素 更 新 规则 中 ,通过 函数 e C ,奖励 级 别 数 、 惩 罚 级 别 数 协调 控 
制 级 别 的 变化 ,进而 控制 信息 素 的 变化 。 一 方面 ,使 蚁 群 能 有 效 地 在 最 优 解 
的 邻 域 搜索 ; 另 一 方面 ,使 蚁 群 具 有 一 定 的 探索 新 区 域 的 能 力 。 由 于 更 新 
量 与 目标 函数 值 无 关 , 因 此 对 于 两 个 呈 常 数 比 例 的 目标 函数 ,如 果 算 法 采用 
完全 相同 的 参数 ,算法 性 能 将 相同 。 
基本 蚁 群 算法 用 两 个 参数 表征 信息 素 和 启发 信息 的 相对 重要 程度 ,而 在 
FGPACO 中 把 第 一 个 参数 内 嵌 到 函数 gCz) 中 ,相应 的 路 径 选择 规则 如 下 。 


а 
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假设 蚂 败 在 第 & 步 位 于 第 ; 个 结 点 , 它 按照 式 (3-1) 计 算 选 择 弧 (z,7) 的 


век, 
ОИЕ” 
b nli р sj 3 
Рата у t qum G-D 
0, 其 他 


FOP GRAM Gr) 上 的 启发 信息 。 在 TSP 问题 中 ,启发 信息 一 般 选 
取 为 弧 长 的 倒数 。 T. 是 由 所 有 未 经 过 的 点 组 成 的 集合 。 


3.3 算法 随机 模型 与 收敛 性 质 分 析 


下 面 讨论 算法 的 随机 模型 ,分 析 算法 与 有 限 马 氏 链 之 间 的 关系 。 有 关 随 
机 过 程 和 有 限 马 氏 链 的 内 容 见 文献 L3]。 本 节 中 的 记号 及 其 意义 见 表 3-1。 


马 氏 链 有 如 下 重要 性 质 。 
表 3-1 本 节 用 到 的 记号 及 其 意义 

记 号 ж х 

roD 第 ， 次 迭代 时 的 信息 素 场 , 它 是 NXN НИЕ. М 是 问题 的 规模 
win) Bon HEAR ИУ ЕКИ. Cw(1) 为 任意 可 行 解 ) , 它 是 М TE 
Sa з. = Ge GOD вор) Ека п KETC CS 
x X= (5. 

Pie s, 所 有 可 能 取 值 构成 的 集合 . 它 是 有 限 集 

7 加 (n) 所 有 可 能 取 值 构成 的 集合 , 它 是 有 限 集 


H:r>Z Н 把 状态 集 T 中 的 元 素 映 射 到 Z 中 ,He Cn) wG0) =w) 
TERRE: Gop GO me GG GP € HG „Сер TU s ABE 


到 实数 集 

[m RA s 转移 到 状态 so 的 概率 
Р 状态 转移 矩阵 

" 初始 状态 的 概率 分 布 

E 第 ;次 达 代 时 的 概率 分 布 

E 最 优 状态 概率 分 布 


引 理 19 对 于 有 限 状 态 马 氏 链 , 不 管 从 何 状 态 出 发 ,经 过 n 步 转移 到 
任 一 瞬时 状态 的 概率 随 着 EIER IHE TF 0, 反 之 ,离开 所 有 瞬时 状态 
的 概率 随 着 无限 增 大 而 趋 近 于 1. 

性 质 1 在 FGPACO 算法 中 ,X 是 有 限 状态 马 氏 链 。 

证 明 : X 是 有 限 状态 的 : 出 算法 的 路 从 选择 规则 可 知 ,X 是 马 氏 链 。 

iu. 
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性 质 2 在 FGPACO 算法 中 , 若 sns Е Г. 67 х, 到 sw 的 转移 概率 
P... 有 以 下 结论 : 

OD Ф OH GO SCA (ЫШ Pos, —0, 

D в НО) = Не»), Л E SEA KG.) € HGsO BERE Сер Cond > 
Сер (зь). ШР, , =0. 

证 明 : 由 信息 素 更 新 规则 中 的 (ul) „(и2 „(13 ,并且 由 定义 可 以 得 出 
结论 。 

证 毕 。 

这 说 明 状 态 转移 时 ,或 者 当前 最 优 解 改 变 , 且 目标 函数 值 下 降 ; 或 者 当 
前 最 优 解 不 变 , 但 它 对 应 的 每 段 弧 的 信息 素 递增 。 如 果 当 前 最 优 解 不 变 , 由 
Cul) u3) ,每 段 弧 的 信息 素 是 收敛 的 (由 单调 有 界 性 可 知 )。 经 过 有 限 次 迭 
代 后 ,所 有 弧 的 信息 素 将 保持 不 变 , 此 时 当前 最 优 解 对 应 的 弧 上 信息 素 都 是 
其 他 弧 上 的 信息 素 都 是 1。 按照 停留 时 间 可 以 对 有 限 马 氏 链 的 状态 进 
行 分 类 。 

定义 1( 滞 留 态 ,最 优 态 和 正常 态 ) ”对 于 sET, 如 果 当 前 最 优 解 对 应 的 
弧 上 信息 素 都 是 rw ,其 他 弧 上 的 信息 素 都 是 1, 则 称 * 是 滞留 态 ; 特别 地 ， 
HG 是 全 局 最 优 解 时 , 则 称 s 为 最 优 态 , 记 为 ;" s 其 他 状态 称 为 正常 态 。 

定理 1(FGPACO 的 概率 特性 ) 对 于 FGPACO, 具 有 状态 sm GOD. 
wn) ) 的 随机 过 程 是 有 限 状态 马 氏 链 , 它 具有 以 下 性 质 : 

CL) 所 有 状态 不 是 瞬时 态 , 就 是 吸收 态 ,并 且 吸 收 态 s 是 最 优 态 , 它 具 
有 正常 返 性 。 

D 离开 正常 态 只 需 一 次 迭代 ,离开 每 一 个 滞留 态 的 迭代 次 数 服从 几 
何 分 布 。 

WEBB: CD 对 于 最 优 态 \ ,由 (ul1)、(u2)、(u3) 可 知 它 只 可 能 转移 到 自 
己 , 即 P= 二 1, 因 此 是 吸收 态 , 从 而 具有 正常 返 性 。 由 性 质 2 可 知 其 他 状 
态 都 是 瞬时 态 。 

(2) 对 于 滞留 态 , 记 其 对 应 的 当前 最 优 解 为 w。 因 为 在 离开 该 滞留 态 
之 前 ,每 段 弧 上 的 信息 素 保 持 不 变 , 从 而 选 路 概率 也 不 变 , 因 此 它 服 从 几何 

证 毕 。 

定理 2(FGPACO 的 收敛 性 ) ЕСРАСО 算法 收敛 到 全 局 最 优 解 的 概率 
随 着 无限 增 大 而 趋 近 于 1 。 

WEBB. 注意 到 FGPACO 每 次 近代 时 ,都 保留 了 最 优 解 ,由 性 质 2、 引 理 
1 及 定理 1 的 结论 (1) ,可 知 结论 成 立 。 


at 


Tmax 


(49) 
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证 毕 。 

对 下 中 的 元 素 按 照 以 下 约定 排序 : ФХУ H bn ERIT TEE HEP; 四 如 
果 目 标 函 数值 相同 ,最 优 解 对 应 信息 素 降序 排列 ,其 他 弧 上 信息 素 升 序 
排列 。 


оО 
性 质 3 ЕВИ Р АТ ЕЕ BL Р- | ME дм 


阵 ,B 是 下 三 角 和 矩阵 , 它 的 最 大 特征 值 4 小 于 1。 

WEBB. 注意 到 械 中 的 元 素 按 照 上 面 的 约定 排序 ,由 性 质 2 和 定 埋 1 可 
知 结论 成 立 。 

证 毕 。 

由 于 B 的 最 大 特征 值 小 于 1, 则 (一 B) пра, 1а M; =1+ B+ В” 

L 0 1, 0 _ 

TESTEM РА Mi aa "ЕТ ol а 
( 行 ( 列 ) 向 量 可 以 看 成 行 ( 列 ) 数 为 1 WER , 记 其 范 数 为 eA | CA KIE Ж 
范 数 参 见 文献 [4])。 令 В 的 范 数 为 4 ,算法 的 收敛 速度 满足 以 下 结论 。 

定理 3(FGPACO 的 收敛 速度 ) п С п’ 的 收敛 速度 满足 || x 一 
х | &OQ5 ,也 就 是 说 ,算法 以 不 大 于 和 的 收敛 比 率 收敛 。 

WEBB: | x 一 x* || = || оР' aP || 


ers ae ae шак ы 
| ма Bi] La—B 4 o 


[ : d 
ло В 
(М- (1—В) ОА В 


Е [ 0 dl 
то —(1— В) "BA Bi 
x || љ 1022-0402 


证 毕 。 
3.4 参数 设置 和 数值 实验 分 析 


ЖУ TSPLIB 中 的 TSP 算 例 来 测试 FGPACO 算法 。 沿 用 TSPLIB 
中 的 记 法 , 算 例 中 的 数字 表示 城市 的 数目 ( 算 例 ft70 的 城市 数目 是 70, 算 例 
krol24p 是 个 例外 , 它 的 城市 数目 是 100)。 在 实现 算法 时 ， 张 表 记 录 已 
经 选用 的 城市 ,而 用 另 一 张 表 记录 未 被 选用 的 城市 。 
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3.4.1 参数 设置 


算法 中 涉及 的 参数 有 信息 素 的 初始 值 .奖励 级 别 数 . 最 大 级 别 数 M、 参 
数 有 和 rws。 下 面 分 析 参 数 对 算法 性 能 的 影响 。 在 实验 中 ,只 改变 一 个 参 
数 , 而 保持 其 他 参数 不 变 。 在 对 算 例 测试 时 ,8=5, 信 息 素 的 初始 值 取 为 最 
大 值 的 1/2。 算 法 运行 10 次 ,和 迭代 次 数 为 2500 ,蚂蚁 数 为 25。 函 数 gs(Cz) 一 
е LG DHL 


M 
D 最 大 级 别 数 M 
表 3-2 给 Ei T ATR 由 表 中 的 结果 可 见 , 在 M 等 
于 10000 时 ,平均 值 较 大 。 这 时 M 值 较 大 而 奖 夸 级 别 数 小 导致 信息 素 变化 
小 ,算法 表现 出 盲目 随机 人 性。 因此 ,在 M 较 大 时 ,rs 应 取 较 大 的 数 。 对 于 算 
пещ, М 取 其 他 4 个 数值 时 ,偏差 很 小 , 对 于 算 例 ry48p,M 取 值 为 50、 
100 „1000 时 ,偏差 很 小 。 结 果 表 上 明 , 有 限 个 级 别 能 保证 算法 收敛 到 较 好 的 


结果 ,并 日 算法 具有 较 好 的 和 鲁 棒 性 。 
表 3-2 За 二 200, 最 大 级 别 数 不 同 时 ,平均 值 及 偏差 比率 
M 10 50 100 1000 10000 
" 14571.5 14534. 5 14545. 3 1544.6 | 15758.9 
REM (1.0%) (0.7%) (0.8%) (0.8%) (9.2%) 
Ва 429.2 429.8 428.1 428.6 460. 5 
B (0.8%) (0.9%) (0.5%) (0.6%) (8%) 


TE: 括号 内 是 偏差 。 


2) 信息 素 上 界 rm 

tmax 是 影响 算法 性 能 的 一 个 重要 的 量 。 如 果 其 取 值 较 大 , 则 算法 可 能 停 
йз 而 如 果 其 取 值 过 小 , 则 会 减弱 算法 的 开发 能 力 。 表 3-3 给 出 了 с. КЛ 
时 的 实验 结果 。 由 表 中 结果 可 见 , 当 МБМ 时 ,两 个 算 例 的 偏差 都 小 
于 1%。 而 当 c... ВИН Ж 10,1000 或 者 3000 时 ,偏差 较 大 。 尤 其 是 算 例 
гу48р 的 实验 结果 ,在 当 rm* 取 值 为 10 或 3000 时 ,偏差 都 大 于 2.0%。 

30 奖励 级 别 数 ra 

在 前 面 的 分 析 中 已 经 知道 М 较 大 时 ,rz 应 取 较 大 的 数 , 反 之 ,M 较 小 
时 ,rs 应 取 较 小 的 数 。 表 3-4 给 出 了 rs 不 同时 的 实验 结果 。rs 较 小 的 两 个 
算 例 结果 较 好 。 但 算 例 eilol 表明 rs 越 小 ,结果 不 一 定 越 好 。 
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表 3-3 r, 二 3,M 二 50, 信 息 素 上 界 不 同时 ,平均 值 及 偏差 比率 
m" 10 50 300 1000 3000 
11728,4 14491,0 14547.1 14646. 9 14718. 4 
hp (2.1%) (0.5%) (0.9%) (1.6%) (2.0%) 
| 431 428.3 428.4 480.1 429.3 
a (1. 290 (0.6%) (0.6%) (1.0%) (0.8%) 


TE: 括号 内 是 偏差 。 


Ж3-4 М-50 таз —50.7; 不 同时 ,平均 值 及 偏差 比率 


т 2 5 10 
ry48p 14519. 1 (0.7%) | 14584.5 (1.1%) 14603.6 (1.2%) 
eil51 427.3 (0.394) 426.9 (0.2%) 427.9 (0.4%) 


注 : 括号 内 是 偏差 。 


图 3-1 是 在 信息 素 上 界 rm 一 50、 最 大 级 别 数 M 王 50、 奖 励 级 别 数 т; = 
3 时 , 算 例 ry48p 的 实验 结果 (因为 前 500 次 迭代 已 找到 较 好 的 解 , 仅 给 出 前 
500 次 迭代 结果 )。 由 图 3-1 可 见 ,算法 收敛 速度 较 快 ,并 且 表 现 出 较 好 的 
搜索 能 力 。 


Дх)1оо0 
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图 3-1 算 例 ry48p 求解 过 程 演化 
图 3-2 是 在 信息 素 上 界 cw 一 50、 最 大 级 别 数 M 一 50、 奖 励 级别 数 rp = 
3 时 的 算 例 eil51 实验 结果 (同样 地 , 仅 给 出 前 500 次 迭代 结果 )。 由 图 3-2 
可 见 “ 锯 具 ” 较 多 ,这 意味 着 算法 能 较 快 地 搜索 到 更 好 的 解 。 这 青 一 次 表明 
算法 具有 较 好 的 搜索 能 力 。 
3.4.2 与 其 他 改进 蚁 群 算法 的 比较 
依照 文献 [5] 中 提议 的 方式 进行 测试 和 比较 ,每 个 算 例 构造 100008 № 
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图 3-2 算 例 sil51 求 解 过 程 演化 
次 解 , 对 于 TSP.k=1. 对 于 ATSP. 2=2. М 表示 城市 数目 。 奖 励 级 别 数 


二 3, 最 大 级 别 数 M 一 50。 下 面 比 较 FGPACO 与 MMAS, MMAS- pts 
(具有 信息 素平 滑 机 制 的 MMAS)、ACS AS 的 性 能 ,后 3 类 算法 的 参数 设 


置 与 数据 引 自 文献 [5]。 前 4 个 算 例 中 g(z) 一 zs 一 1Cz — D 4-1. 4E 70 和 


AM 一 1 
uu E TN 
krol24p 算 例 中 ,g(x) =, AIC x—1)-1, 。 由 表 3-5 可 知 ,ft70 算 例 结 
果 与 最 优 结果 很 接近 ， и, ЕСРАСО 算法 比 其 他 算法 的 平均 结 
果 好 。 结 果 表明 算法 是 有 效 的 , 且 算 法 不 易于 早熟 收敛 。 
ЗЕ 3-5 对 称 TSP( 前 3 个 ) 和 非 对 称 TSP( 后 3 个 ) 的 计算 结果 
| ЕСРАСО 
ня 最 优 解 В MMAS | ММАЗ+рз| ACS AS 
Tmax 
426.8 
eil51 426 427.6 427.1 428.1 437.3 
(50) 
21286.0 
kroA100 | 21282 21320.3 21291.6 | 21420.0 | 22471.4 
(400) 
15950. 8 
4198 15780 15972. 5 15956.8 | 16054.0 | 16702.1 
(800) 
14498.2 
ry48p 14422 ies 14553. 2 14523.4 | 14565.4 | 15296.4 
38979, 9 
#70 38673 39040. 2 38922.7 | 39099.0 | 39596.3 
(210 
36444. 6 
krol24p 36230 36773.5 36573.6 | 36857.0 | 38733.1 
(300) 
注 : 粗 体 字 表 示 最 好 的 平均 结果 (括号 内 是 rmax) o 


4) 蚊 群 智能 优化 方法 及 其 
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3.5 小 结 


基本 蚁 群 算法 在 信息 素 更 新 时 利用 目标 淆 数值 ,但 目标 函数 值 变化 的 
规律 难以 预知 ,这 给 算法 的 参数 设置 带 来 很 大 的 困难 。 本 章 提出 的 蚁 群 算 
法 采用 了 一 种 新 的 信息 素 更 新 规则 , 它 把 信息 素 分 成 有 限 个 级 别 , 信 息 素 的 
更 新 由 级 别 的 更 新 实现 ,其 主要 特点 是 信息 素 的 离散 性 以 及 信息 素 更 新 量 
独立 于 目标 函数 值 。 文 中 证 明了 算法 的 全 局 收敛 性 ,分 析 了 算法 的 收敛 速 
度 , 讨 论 了 算法 参数 设置 的 方法 。 实 验证 明了 算法 的 有 效 性 、 鲁 棒 性 。 

虽然 本 章 的 研究 主要 针对 ТӘР 问题 ,但 是 有 限 级 信息 素 疏 群 算法 的 应 
用 并 不 局 限于 这 一 问题 。 


ри в + 
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4.1 问题 描述 


多 维 背 包 问 题 的 优化 目标 是 在 满足 一 定 资源 (resource) 约 束 条 件 下 从 
原 物 品 集中 选取 总 利润 (profit) 最 大 的 物品 子 集 。 多维 背包 问题 是 一 类 
NP-hard 问题 ,并 且 许 多 实际 问题 可 用 该 问题 建 模 , 如 货物 装载 (cargo 
loading) [i] ^? , FE Ceutting stock) 问 题 和 分 布 式 计算 机 系统 中 的 处 理 器 
和 数据 库 分 配 (allocating processors and databases in a distributed 


computer system) 问题 四 等 。 


多 维 背包 问题 可 以 描述 为 四 


max > ри, (4-1) 
j=l 

BL Mrz; «b. i—l.2.-.m (4-2) 
j=1 

a € {0,1}, j—1,2,-.n (4-3) 


其 中 ,p; 是 物品 7 对 应 的 利润 ; xz 是 一 个 二 值 变量 , 它 标记 物品 7 是 否 被 选 
取 , 如 果 - 习 等 于 1, 这 意味 着 物品 7 被 选取 ; 如 果 zi 等 于 0, 就 表示 物品 j 没 
有 被 选取 ; wj 是 选取 物品 7 所 花费 的 第 i 种 资源 ; bi 是 第 i 个 资源 的 总 量 。 
在 这 个 问题 中 有 m 个 资源 约束 ,因此 该 问题 又 常常 被 称 为 m. E 
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4 I—(01,2,.m),J —(,2..n), SPER IE IS 06:20, 且 对 于 任意 
i€ I. GES. ry Z0, — я ХИН A well-defined) £ Е 1$ 2 [н] (6 ВЕ 


bi 70. H ri Lb < Ул. ВАМ, — ЖЕ ШЕШ ИИ х Gn sas en 
j=l 


Xs) 是 一 个 n AE 


4.2 现 有 算法 回顾 


为 了 求解 多 维 背 包 问 题 , 人 们 提出 了 许多 精确 算法 Cexact algorithm) 和 
启发 式 算法 (heurisitic algorithm)。 现 有 的 精确 算法 主要 是 基于 分 支 定 界 
法 的 算法 。 这 些 算法 的 区 别 在 于 上 界 的 选取 方法 。Shih СОЛЕ He AE AR 
的 一 维 背 包 线 性 松弛 问题 ,再 把 最 小 目标 函数 值 作为 上 界 。Gavish 和 
Pirkul 使 用 拉 格 明日 (Lagrangian) 松 弛 法 等 求 得 更 紧 的 上 界 。 由 于 选用 
了 更 紧 的 上 界 ,精确 算法 获得 了 更 好 的 计算 结果 。 但 是 由 于 计算 复杂 性 , 精 
确 算法 仅 能 求解 中 小 规模 的 问题 (例如 200 25), 

启发 式 算法 已 经 用 于 求解 更 大 规模 的 问题 。 最 初 人 们 考虑 贪 禁 算 法 。 
这 些 算 法 采用 一 定 的 贪 禁 规则 每 次 增加 一 个 不 违反 约束 的 物品 。 第 二 类 启 
发 式 算法 是 通过 求解 多 维 背 包 问 题 的 线性 规划 松弛 问题 来 获得 近似 解 。 还 
有 一 种 方法 是 先 松 弛 整数 约束 , 青 用 单纯 形 法 求 得 松弛 问题 的 最 优 解 ; 其 
О JE ESE а (surrogate and composite) 松 弛 法 等 外。 元 启发 算法 
为 大 规模 多 维 背包 问题 提供 了 有 效 解 决 方案 。 研 究 表明 禁忌 搜索 号 ”遗传 
算法 等 能 提供 高 质量 的 解 。 特 别 地 ,Chu 和 Beasley 呈 提出 的 遗传 算法 以 及 
Vasquez 和 Hao 中 提出 的 >* 算法 在 经 典 算 例 中 得 到 了 很 好 的 解 。 

最 近 , 文 献 L[9 一 11] 提 出 了 3 种 求解 多 维 背 包 问 题 的 蚁 群 算法 。 在 求解 
多 维 背包 问题 时 , 先 将 问题 建 模 为 一 个 构造 图 (construction graph) ,图 的 项 
点 对 应 于 每 个 物品 ,每 个 边 对 应 于 两 个 顶点 (物品 ) 之 间 的 连 线 。 蚂 蚁 在 这 
个 图 中 行走 以 构造 问题 的 解 。 文 献 中 的 蚁 群 算法 的 主要 区 别 在 于 蚂蚁 释放 
信息 素 的 方式 和 启发 信息 的 定义 。 假 定 * 是 一 个 解 , 且 S— {01,02 ,"** 01s) 
是 被 选 物品 集 ,其 中 |S| 是 S 的 基数 。 它 们 采用 的 信息 素 释 放 方式 如 下 。 

а) 第 一 种 方法 是 把 信息 素 释 放 在 被 选 物品 上 。 在 这 种 方式 中 ,信息 
素 用 来 表征 对 物品 的 偏好 。 它 的 基本 思想 是 增加 被 选 物 品 的 偏好 使 得 这 些 
物品 在 以 后 的 解构 造 过 程 中 更 可 能 被 选中 。 

(25 第 二 种 方法 是 把 信息 素 释 放 到 连接 每 对 先后 被 选 物品 (0,,06+1) 的 
边 上 。 甚 基本 思想 是 当 上 一 个 被 选 物品 是 0。 时 , 增 大 选择 ou: 的 可 能 性 。 
在 这 种 方式 中 ,信息 素 表 示 从 一 个 顶点 (物品 ) 出 发 到 下 一 个 特定 顶点 ( 物 
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品 ) 的 偏好 。 

(3) 第 三 种 方法 是 把 信息 素 释 放 到 连接 每 对 被 选取 物品 的 边 上 。 其 基 
本 思想 是 增加 同时 选取 S 中 任意 两 个 物品 的 可 能 性 。 

至 于 启发 信息 ,文献 [9] 和 文献 [1] 中 提出 了 一 种 动态 启发 信息 , 即 在 
算法 运行 过 程 中 启发 信息 依赖 于 当前 已 构造 的 部 分 解 , 其 数学 表达 式 为 

qs D = BE (4-4) 
У) /45, (0) 

其 中 ds, D = b Ул Se 是 已 被 选中 的 物品 组 成 的 集合 。 


Bes, 


而 文献 [10] 中 提出 了 3 种 静态 启发 信息 , 即 启发 信息 在 算法 运行 
中 保持 不 变 。 它 们 分 别 如 下 : 
第 一 种 启发 信息 : р = pn (4-5) 


其 中 а, 是 参数 。 
па Аве, 550 


第 二 种 启发 信息 : р 一 4-6) 
ра, 5 一 0 
其 中 s;=max(r,). di 和 d; 是 参数 。 
акт 
i jen Ге, s0 
第 三 种 启发 信息 : у = le (4-7) 
ji 5 一 0 


Кру- Sry. di па 是 参数 。 


4.3 算法 描述 


4.3.1 算法 的 基本 思想 


早 在 1996 年 ,Dorigo 就 指出 蚂蚁 系统 可 能 出 现 早 熟 收敛" , 即 算法 会 
过 早 地 收敛 到 一 个 局 部 最 优 解 ,而 不 能 找到 新 的 解 。 此 后 如 何 避 免 早熟 收 
敛 一 直 是 蚁 群 算法 研究 的 一 个 热点 。 最 大 最 小 蚂蚁 系统 CMMAS) 提 供 了 一 
种 简便 却 很 实用 的 方法 , 它 通过 设 兽 信息 素 的 上 下 界 来 避免 早熟 收 僵 。 显 
然 , 信 息 素 的 上 下 界 对 于 算法 性 能 起 着 至 关 重 要 的 作用 。 如 果 信 息 素 的 上 
下 界 差 异 过 小 ,蚂蚁 的 搜索 行为 可 能 过 度 多 样 化 ; 而 如 果 信息 素 的 上 下 界 
差异 太 大 ,又 可 能 出 现 停 滞 。 因 此 ,信息 素 上 下 界 的 选取 需要 考虑 搜索 的 多 
样 性 (diversification) 和 强化 性 (intensification) 。 

在 MMAS 中 ,信息 素 的 上 界 一般 设 置 为 信息 素 的 最 大 渐 近 估计 值 , 问 
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题 的 难点 在 于 信息 素 下 界 的 设置 。Stiitzle 和 Hoos 建议 设置 一 个 固定 的 信 
息 素 下 界 , 其 基本 思想 是 : 在 信息 素 都 收敛 到 信息 素 的 上 界 或 下 和 界 时 ,构造 
最 优 解 的 概率 小 于 某 个 闽 值 。 不 过 这 种 方法 假设 启发 信息 的 影响 可 以 忽 
略 。 对 于 很 多 问题 来 说 ,启发 信息 对 蚁 群 算法 的 性 能 有 着 重要 影响 。 虽 然 
平滑 机 制 能 减弱 算法 对 信息 素 下 界 的 敏感 度 , 但 是 Stützle 和 Hoos 没有 提 
供 判 断 算法 收 分 的 一 般 方法 ,这 为 合理 地 使 用 平滑 机 制 带 来 不 便 。 注 意 到 
在 MMAS 的 更 新 规则 中 ,只 有 构造 了 最 优 解 的 蚂蚁 进行 信息 素 更 新 。 如 果 
最 优 解 对 应 的 信息 素 与 其 他 解 元 素 对 应 的 信息 素 差 异 过 大 ,就 可 能 造成 在 
以 后 的 构造 过 程 中 ,最 优 解 对 应 的 解 元 素 被 选中 的 概率 过 大 ,从 而 出 现 构 造 
的 解 与 最 优 解 的 差异 过 小 。 如 果 能 避免 这 种 情形 ,就 能 避免 早熟 收 仇 。 本 
章 提出 的 方法 通过 修正 信息 素 的 下 办 来 避免 停滞 ,从 而 起 到 平衡 搜索 多 样 
性 和 强化 性 的 目的 。 由 于 这 一 方法 具有 自 适应 性 ,我 们 称 之 为 自 适应 性 方 
法 ,相应 地 ,所 提出 的 算法 被 称 为 自 适 应 最 大 最 小 蚂蚁 系统 (AMMAS) 。 

AMMAS 与 MMAS 的 主要 区 别 在 于 信息 素 下 界 的 选取 。 在 算法 中 ， 
只 有 最 优 蚂 蚁 才能 更 新 信息 素 ( 记 s" Du e UC RO. , 它 可 能 是 当前 最 优 解 s. 
也 可 能 是 本 次 迭代 的 最 优 解 *。 在 信息 素 更 新 后 ,最 优 解 对 应 的 信息 素 增 
加 ,在 下 次 迭代 中 ,最 优 解 对 应 的 解 元 素 被 选取 的 概率 可 能 增 大 。 如 果 能 避 
免 蚁 群 构造 的 解 与 se 的 差异 过 小 ,就 可 以 保持 搜索 的 多 样 性 。 因 此 ,研究 
的 关键 点 是 衡量 这 个 差异 。 

首先 给 出 一 个 量 来 衡量 两 个 解 之 间 的 差异 。 在 蚁 群 算法 中 ,蚂蚁 依据 
{Аа ж ЖЕ XK ,在 其 构造 的 解 * 对 应 的 边 或 者 点 上 释放 信息 素 。 以 后 , 称 
这 些 边 或 者 点 组 成 的 集合 为 解 ; 的 释放 集 。 由 释放 集 可 以 给 出 一 个 衡量 两 
个 解 之 间 差 异 的 量 。 

定义 1( 差 异 量 ) 给 定 两 个 解 ;和 ss 并且 其 对 应 的 释放 集 分 别 为 Sa 
fl S, ЖОС.:5)- 18.08, 5. 5, 的 差异 量 ,其 中 S.OS,=S,US,— 
5 Г\5ь, "EE Sa MS, КЕ, | 5. Ф5, | 5,095, 的 基数 。 

差异 量具 有 以 下 性 质 : DDG 5) 20; ODG s) = DG sa); 
@D lsa ss) DG, ss) + DGs 5) ,这 是 因为 SDS ESLOS.) U SDS.) 。 

依据 差异 量 , 可 以 定义 平均 差异 量 衡量 蚁 群 构造 的 解 与 se 的 差异 
BH. 

定义 2( 平 均 差异 量 ) — gsx ne BUIEN ЙО Й. К avgo = 


Уред, 为 平均 差异 量 , 其 中 心 УВЫ, 


i=1 


TEE HE FE, stt E — АТН Br fer 18s ж Ах Ж. Ш 
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s (oin) FE ЁТЕ A SE I Е t, P THER BUE X E s 是 一 个 
随机 变量 ,下 面 考 虑 DCs. sm) 的 期 望 E(D(s,s”*))。 由 概率 统计 知识 
可 知 : 


аурь > E(D(s.s!™)). M n, >+ co 时 (4-8) 

也 就 是 说 ,avgp 是 ECDGs,s*™*)) 的 一 个 估计 ,显然 它 是 一 个 无 偏 估计 
мора ЕСС.) XB ERE. 

如 果 平 均 差 异 量 很 小 ,这 表明 蚊 群 的 搜索 行为 过 度 强 化 。 在 这 种 情形 
下 , 增 大 信息 素 下 界 可 以 使 蚁 群 的 搜索 多 样 化 。 具 体 而 言 ,在 AMMAS m. 
信息 素 下 界 按照 如 下 方式 选取 : 

当 找 到 一 个 新 的 当前 最 优 解 s* 时 ,信息 素 的 下 界 rm 被 重新 设置 为 一 
个 很 小 的 值 。 此 后 ,如 果 平 均 差异 量 过 小 ,可 根据 如 下 方式 修正 信息 素 的 
下 界 : 


如 果 ауро < у. Tmin: = ATmino 

其 中 ,7 是 一 个 正 参 数 (1<7 过 15”|),S” 是 ;对 应 的 释放 集 ,4(4 之 1) 是 一 
个 正 参 数 。 

这 种 方法 的 一 个 特点 是 避免 完全 丢弃 蚁 群 保存 在 信息 素 轨 迹 中 的 信 
息 。 在 后 续 各 节 中 ,将 分 析 这 种 方法 对 于 算法 性 能 的 影响 。 

AMMAS 的 基本 流程 是 : 在 每 一 代 , 每 只 蚂蚁 构造 一 个 解 ,然后 按照 信 
息 素 更 新 规则 来 更 新 信息 素 。 下 面 首先 定义 信息 素 和 启发 信息 ,再 给 出 解 
的 构造 过 程 和 信息 素 更 新 规则 ,最 后 给 出 了 局 部 搜索 。 

4.3.2 信息 素 和 启发 信息 的 定义 

多 维 背包 问题 是 一 个 典型 的 子 集 问题 。 在 子 集 问 题 中 优化 目标 是 从 原 
物品 集中 选取 一 组 最 优 可 行 物品 。 其 他 子 集 问 题 有 约束 满足 问题 
(constraint satisfaction problem)! 、 装 箱 和 下 料 问 题 (bin packing and 
cutting згоск) 19, pu &- З the edge-weighted k-cardinality tree 
problem)" 以 及 最 大 团 问 题 C(the maximum clique problem) U7 5£, 与 旅行 
商 问题 相 比 , 子 集 问题 关注 于 选取 哪些 物品 而 不 注重 物品 被 选取 的 次 
序 59。 考 虑 到 计算 时 间 和 计算 结果 ,AMMAS 采用 4.4 节 中 的 第 一 种 信息 
素 释 放 方式 , 即 蚂 败 将 信息 素 释 放 到 每 个 顶点 (物品 ) 上 。 在 这 种 方式 中 ,每 
个 物品 j 具有 信息 素 r(7)。 

除 信息 素 之 外 ,启发 信息 是 影响 解构 造 的 另 一 个 重要 因素 。 算 法 中 的 
启发 信息 是 式 (4-9) 定 义 的 伪 效 用 率 (pseudo-utility ratio)! 


0) ВЕНА 


а 


VjeJ. у) = 2 (4-9) 


其 中 ,ee 是 第 ;: 个 约 东 在 原 问题 松弛 线性 规划 的 影子 价格 (对 偶 变量 ) ,分 母 
表示 物品 7 的 紧 致 性 (tightness)。 由 式 (4-9) 可 见 , 蚂 蚁 偏好 于 利润 高 且 紧 
致 性 小 的 物品 。 


4.3.3 解 的 构造 


在 构造 解 时 , 归 蚁 用 一 个 维 向 量 标 记 物品 是 否 被 选取 , 它 对 应 于 一 个 
解 。 这 个 向 量 的 每 个 分 量 都 初始 化 为 0。 在 第 构造 步 ,蚂蚁 依据 式 (4-10) 
定义 的 概率 选择 物品 


rn 

yaaa £F 
0, 其 他 
其 中 ,Ui(1 寺 k 志 nn) 是 由 满足 约束 且 未 被 选择 的 物品 组 成 的 集合 。a,B(a 六 
0,8 之 0) 是 参数 ,它们 控制 信息 素 和 启发 信息 的 相对 重要 性 。 由 式 (4-10) 可 
知 ,蚂蚁 偏好 于 那些 有 具有 较 高 信息 素 和 启发 信息 的 物品 。 假 设 物品 j 被 选 
KOWAR j 个 分 量 设 管 成 1。 构造 过 程 在 Ui 为 空 集 时 终止 。 

在 解构 造 过 程 中 ,可 选 物品 集 的 确定 对 算法 速度 有 重要 影响 。 因 为 
方 人 0, 所 以 一 旦 某 个 物品 违反 了 约束 , 它 在 以 后 的 构造 过 程 都 是 不 可 选 的 ， 
这 就 是 说 Ui 刁 Urrm。 假 设 在 第 构造 步 ,如 果 物 品 oE Ui ЇЙ rin < 6; 一 


Plo =j | г) = 5 (4-10) 


Srey (i 三 1,… ,1m), 则 该 物品 就 是 可 选 物品 。 注 意 到 保存 5; 一 Уан, 
可 提高 计算 速度 。 
4.3.4 信息 素 的 更 新 规则 


在 每 个 蚂蚁 构造 完 一 个 解 后 ,只 使 用 最 优 解 更 新 信息 素 。 具 体 而 言 , 信 
息 素 按 照 以 下 方式 更 新 


Vue J, clu) = pr GO! + Arlu) (4-1D 
WR т(и) — cus M eC? = cus (4-12) 
如 果 TOH T cuu. WI TOO = vas (4-13) 


Нур сад’ 是 物品 wx 在 第 71 代 时 的 信息 素 , о 是 信息 素 保持 率 (pheromone 
persistence) (1—6 是 信息 素 的 挥发 率 ) 。 令 8 为 最 优 解 , 它 可 能 是 当前 最 
优 解 sw* ,也 可 能 是 本 次 迭代 的 最 优 解  。 如 果 8 ”的 第 “个 分 量 等 于 1, W 
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Аш Т gO JER g(a) = 1/ 31 p 0 — 8E деа) Oo ce 
Ё 


тив ЭЕ fri BR ЕТ. ЕН Ә Ж ИА SH ic ot DC ВК Е rh ПО уа 
将 接受 更 多 的 信息 素 , 因 此 它们 的 偏好 度 (desirability) 增 加 了 。 信 息 素 的 
上 界 被 设置 为 gC(s*)/(1 一 p)。 在 4.6 节 将 详细 讨论 信息 素 下 界 的 选取 。 


4.3.5 局 部 搜索 


局 部 搜索 能 有 效 避 免 算法 陷于 局 部 极 值 点 ,因此 它 常 用 来 改进 蚁 群 算 
法 。 本 章 采 用 的 局 部 搜索 的 基本 思想 为 : 用 任意 两 个 未 被 选 物品 替换 一 个 
被 选 物品 ,每 次 (可 行 的 ) 蔡 换 获 得 一 定 的 收益 ,直到 找到 收益 最 大 的 替换 。 
为 了 提高 局 部 搜索 的 计算 速度 ,可 以 对 所 有 物品 按照 收益 进行 降序 排列 。 
由 于 在 确定 第 二 个 未 被 选 物品 时 ,如 果 本 次 替换 的 收益 小 于 当前 最 大 收益 ， 
就 不 用 尝试 其 他 未 被 选 物品 。 因 此 降序 排列 能 起 到 减少 计算 量 的 目的 。 

为 区 别 起 见 , 称 具有 局 部 搜索 的 算法 为 混合 AMMAS(AMMAS+ 1s). 


它 按 照 以 下 方式 运行 : 在 每 一 代 , 一 旦 某 个 蚂蚁 构造 了 一 个 解 , 用 局 部 搜索 


4.4 信息 素 下 界 的 选取 


4.4.1 Stützle 和 Hoos 法 的 分 析 


在 文献 [19] 中 ,Stiitzle 和 Hoos 建议 将 信息 素 的 下 界 选 取 为 
Tum = El naw (4-14) 

Kf ==(1— YP en /(Gavg— 1) УРъа), avg EF n/2, Pa CO Pi 1) 
是 参数 。 简 单 起 见 , 称 这 种 方法 为 SH 法 (SH method). 

在 应 用 该 方法 时 ,关键 在 于 选取 合适 的 Р, ЖТ Р] I N 
RAH NII. RAP Аа. 

(1) НИДЖЕ similarity ratio); 这 个 指标 被 广泛 用 于 量化 多 样 性 ,并 且 
它 已 经 在 进化 算法 中 应 用 5 。 本 文 考虑 文献 [18] 中 提出 的 指标 


EQ (Уеа) 


del il eL EL (4-15) 


(ng = 1) • Sig 
ЕЕ 


由 式 (4-15) 可 见 , 当 所 有 构造 的 解 相同 时 ,相似 率 为 1; df A AER DU 
造 的 解 完全 不 同时 ,相似 率 为 0。 


向 


(62) 由 群 智能 优化 方法 及 


(2) 重 抽 样 率 (re- 


E 


的 有 效 性 。 令 DiffNum 为 到 日 前 为 止 
为 到 目前 为 止 蚂蚁 构 造 的 解 的 总 数 。 


重 抽样 率 接近 了 


来 刻画 算法 在 搜索 空间 中 抽样 

可 蚁 构造 的 不 同 解 的 数目 , TotalNum 

TotalNum — DiffNum 
TotalNum 


0 意味 着 蚁 群 构造 的 解 差异 大 ,搜索 能 力 强 ; 而 重 抽 


sampling ratio); 它 


H 


(4-16) 


样 率 接近 于 1 意味 着 蚁 群 构造 的 解 差异 小 ,搜索 接近 停滞 。 


图 4-1 给 出 了 相 4 
量 , 相 似 率 增加 得 很 快 


以 率 变化 曲线 。 即 使 Phet 取 为 0. 005 这 样 一 个 很 小 的 
,在 150 代 达 到 0.98。 图 4-2 给 出 了 重 抽样 率 变 化 曲 


Ro АР ВОН 0.005 时 , 重 抽样 率 增加 得 也 很 快 ,在 150 代 达 到 0. 36。 这 


表明 蚂蚁 在 一 个 很 小 
构造 过 。 在 这 种 情形 
息 在 构造 解 时 起 着 很 


鸭 区 域 搜索 并 且 36% 的 解 已 在 以 前 的 送 代 中 被 蚂蚁 
下 ,必须 使 蚂蚁 的 搜索 行为 多 样 化 。 我 们 知道 启发 信 
要 的 作用 ,而 式 (4-14) 没 有 考虑 启发 信息 。 这 就 给 


如 何 合 适 地 选取 Ptet 带 来 困难 。 特 别 地 , 当 这 种 方法 用 到 不 同 规模 的 问题 
时 ,选取 这 样 一 个 重要 的 参数 将 是 很 不 方便 的 。 
100] 一 一 自 适应 方法 
—&— SH 法 (Pbest=0.5) 
0.96] —e— SH 法 (Pbest=0.05) 8 
EMI 一 9 一 SH 法 (Pbest=0.005) 
% 0.884 
zs 
= пода | 
0.804 ЕИ 
0.764 СКГ 
0.72.8 - - 
0 50 100 150 200 
迭代 次 数 


Ej 4-1 
参数 设置 为 : ) 


相似 率 的 演变 ( 自 适 应 方法 和 SH 法 在 算 例 10. 100. 00 上 的 平均 结果 ) 


ta =50, а=1, @=20, p=0. 95, у=8,А=2, Pbest—0.9 


4.4.2 自 适 应 方法 


由 信息 素 的 释放 方式 可 见 , 任 意 两 个 解 之 间 的 差异 量 即 为 解 之 间 的 汉 
明 (Hamming) 踊 离 ( 记 为 dg)。 设 上 一 次 迭代 中 用 来 更 新 信息 素 的 最 优 解 为 


АЕ 


F 均 差异 量 为 
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个 算 例 为 一 组 ,每 组 用 记号 表示 为 m. n. XT T. 5. 500,10. 500 和 30. 500, 最 
大 运行 时 间 分 别 是 100 秒 、200 秒 、400 秒 (CPU 为 2. 8GHz) 。 前 期 实验 表 
明 , 算 法 能 在 相应 的 时 间 内 获得 的 解 是 令 人 满意 的 。 需 要 说 明 的 是 ,为 了 公 
平 比 较 混合 AMMAS 和 AMMAS, 将 最 大 运行 时 间作 为 停止 条 件 。 

首先 , 分析 局 部 搜索 对 算法 的 影响 Ж 4-3 给 出 了 AMMAS 和 
АММАЗ+ в 的 实验 结果 ,并 且 给 出 了 不 考虑 信息 素 时 (此 时 а= 0) 
АММА5+ 5 的 实验 结果 。 由 结果 可 见 , 局 部 搜索 能 有 效 改 善 AMMAS 的 
HERE. AMMAS- 15 在 所 有 算 例 中 都 取得 最 好 的 解 ; 并 且 , 使 用 信息 素 能 引 
导 蚂 蚊 找 到 更 好 的 解 ,AMMAS 的 性 能 优 于 没有 使 用 信息 素 的 混合 算法 。 


Ж 43 AMMAS 十 ls 和 AMMAS 的 实验 结果 


AMMAS-Is(a—1) | АММАЅ+15(0=0) AMMAS 
a " 最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 平均 值 
5. 500. 00 120148 120111 119860 119648 120116 120056 
5. 500. 01 117879 117841 117494 117360 117857 117786 
5. 500. 02 121131 121097 120708 120526 121109 121043 
5. 500. 03 120804 120776 120473 120293 120785 120715 
5. 500. 04 122319 122303 121988 121812 127319 122254 
5. 500. 05 122024 121991 121695 121562 121992 121936 
5. 500. 06 119127 119093 118735 118614 119096 119043 
5. 500. 07 120568 120525 120209 120121 120536 120472 


5. 500. 08 121575 121537 121095 120961 121551 121479 
5. 500. 09 120717 120678 120334 120192 120692 120627 
5. 500. 10 218428 218397 218111 217943 218400 218344 
5. 500. 11 221202 221168 220808 220668 221191 221117 
5. 500. 12 217534 217513 217150 217039 217528 217459 
5. 500. 13 223560 223547 223236 223136 223560 223499 
5. 500. 14 218966 218956 218675 218528 218962 218905 
5. 500. 15 220530 220497 220228 220132 220496 220455 
5. 500. 16 219989 219974 219632 219519 219987 219924 
5 
5 
5 
5 
5 
5 
5 
5 


. 500. 17 218194 218171 217848 217758 218180 218124 
. 500. 18 216963 216948 216634 216551 216958 216904 
. 500. 19 219719 219694 219367 219188 219704 219657 
. 500. 20 295828 295809 295628 295485 295828 295764 
. 500. 21 308086 308069 307893 307805 308077 308023 
. 500. 22 299796 299781 299620 299527 299796 299738 
. 500. 23 306480 306467 306338 306238 306480 306427 
. 500. 24 300342 300334 300175 300076 300334 300280 


(74) 改 群 智 能 优化 方法 及 其 应 


57 / 
p 
АММА5 + 15(а=1) AMMAS-tIs(a— 0) AMMAS 
я я 
最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 | 平均 值 | мин | 平均 值 
5. 500. 25 302571 302556 302421 302327 302560 302525 
5. 500. 26 301329 301317 301157 301082 301325 301278 
5. 500. 27 306454 306426 306269 306200 306422 306388 
5. 500. 28 302828 302810 302671 302566 302809 302765 
5. 500. 29 299906 299894 299756 299656 299902 299845 
TE: 物品 数 为 500 ,约束 数 为 5。 平 均值 用 四 售 五 人 取 整 。 
最 后 将 АММАЗ+ 6 与 两 个 优秀 算法 相 比 较 。 由 于 这 两 个 算法 只 给 出 


了 每 个 算 例 的 最 大 总 利润 ,这 里 我 们 仅 比 较 最 大 总 利润 。 表 4-4 给 出 了 3 
个 算法 的 实验 结果 , 表 4-5、 表 4-6 分 别 给 出 了 AMMAS + В 在 30 个 10. 
500 和 30. 500 算 例 中 获得 的 最 大 值 。 与 GA ЖЕ. AMMAS-+ 15 在 每 一 组 


都 找到 了 更 好 的 解 ; 而 与 > 相 比 :AMMAS+ls 在 8 组 中 找到 了 更 好 的 解 。 
表 4-4 АММАЗ-Ь,СА По 实验 结果 比较 
算 例 组 Tightness 率 АММАЗ+ 8 СА zt 
5. 500 0. 25 120629 120616 120623 
5. 500 0.5 219509 219503 219507 
5.500 0. 75 302362 302355 302360 
10. 500 0. 25 118603 118566 118600 
10. 500 0.5 217309 217275 217298 
10. 500 0, 75 302588 302556 302575 
30. 500 0. 25 115541 115470 115547 
30. 500 0.5 216223 216187 216211 
30. 500 0, 75 302406 302353 302404 
Е. 计算 结果 用 四 舍 五 人 取 整 。 
Ж4-5 AMMAS 十 ls 求 得 的 最 大 值 
AX Я 最 大 值 算 例 最 大 值 算 例 最 大 值 
10. 500. 00 117784 10. 500. 10 217353 10. 500. 20 304353 
10. 500. 01 119198 10. 500. 11 219041 10. 500. 21 302371 
10. 500. 02 119196 10. 500. 12 217797 10. 500. 22 302416 
10. 500. 03 118813 10. 500. 13 216868 10. 500. 23 300757 
10. 500. 04 116487 10.500. 14 213816 10. 500. 24 304367 
10. 500. 05 119454 10.500. 15 215086 10. 500. 25 301796 
10. 500. 06 119813 10. 500.16 217931 10. 500. 26 304949 
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续 表 

算 例 最 大 值 算 例 最 大 值 算 例 最 大 值 
10. 500. 07 118312 10. 500. 17 219984 10. 500. 27 296450 
10. 500. 08 117779 10. 500. 18 214346 10. 500. 28 301331 
10. 500. 09 119197 10. 500, 19 220865 10. 500. 29 307089 

Е: 每 个 算 例 的 物品 数 500, 约束 数 为 10。 

Ж 4-6 AMMAS-E Is 求 得 的 最 大 值 

算 例 最 大 值 算 例 最 大 值 算 例 最 大 值 
30. 500. 00 115942 30. 500. 10 218034 30. 500. 20 301643 
30. 500. 01 114732 30. 500. 11 214626 30. 500. 21 300014 
30. 500. 02 116613 30. 500. 12 215903 30. 500. 22 305062 
30. 500. 03 115263 30. 500. 13 217862 30. 500. 23 302001 
30. 500. 04 116487 30. 500. 14 215622 30. 500. 24 304416 
30. 500. 05 115734 30. 500. 15 215829 30. 500. 25 296962 
30. 500. 06 114107 30. 500. 16 215883 30. 500. 26 303328 
30. 500. 07 114252 30. 500. 17 216448 30. 500. 27 306944 
30. 500. 08 115271 30. 500. 18 217333 30. 500. 28 303158 
30. 500. 09 117011 30. 500. 19 214690 30. 500. 29 300531 


TE. 算 例 的 物品 数 500 ,约束 数 为 30。 


4.6 小 结 


本 章 首 先 用 释放 集 的 对 称 差 作 为 衡量 两 个 解 之 间 差 异 的 指标 ,并 提出 平 
均 差 异 量 来 衡量 蚁 群 构造 解 与 上 一 代 中 用 来 更 新 信息 素 的 最 优 解 之 间 的 差 
异 。 在 此 基础 上 ,提出 了 自 适应 最 大 最 小 蚂蚁 系统 。 它 在 平均 差异 量 过 小 时 
自 适应 地 修正 信息 素 下 界 。 针 对 多 维 背 包 问 题 的 实验 表明 ,这 种 方法 能 有 效 
地 平衡 搜索 的 多 样 性 和 强化 性 ,从 而 达到 改善 算法 性 能 的 目的 。 与 其 他 蚁 群 
算法 以 及 现 有 优秀 算法 相 比 ,本 章 所 提出 的 算法 能 求 得 问题 令 人 满意 的 解 。 

在 应 用 自 适 应 方法 来 选取 信息 素 下 界 时 ,要 确定 信息 素 下 界 的 初始 值 、 
参数 у 和 和 4。 一 般 地 ,信息 素 下界 的 初始 值 通过 将 Ph: 设置 为 一 个 较 大 的 值 
(通常 取 值 为 0.9) 实 现 ; 参数 7 在 (1,|5”|) 之 间 选 取 一 个 较 小 的 值 ; А 在 
(1,3] 之 间 取 值 (通常 取 值 为 2) 。 

在 蚁 群 算法 中 , 解 的 构造 相当 于 在 解 空间 抽样 。 利 用 这 些 抽 样 信息 ,可 
以 提出 不 同 的 统计 量 。 自 适应 最 大 最 小 蚂蚁 系统 利用 平均 差异 量 对 蚁 群 搜 
索 行为 进行 评价 ,并 且 通 过 修正 信息 素 下 界 改善 算法 性 能 。 由 于 采用 了 自 
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1 
а 


\ 


适应 方法 , 它 为 选取 信息 素 下 界 这 一 重要 参数 提供 了 可 行 方法 。 


参考 文献 


Shih W. A branch and bound method for the multiconstraint zero-one knapsack 

problem[J]. Journal of the Operational Research Society, 1979, 30: 369—378. 

2] Gavish B. Pirkul H. Allocation of databases and processors in a distributed 

computing System[LC]. Management of Distributed Data Processing. Akoka J. eds. 

North-Holland. 1982. pp. 215—231. 

3] ChuP C, Beasley J E. A genetic algorithm for the multidimensional knapsack 

problem[J]. Journal of Heuristics. 1998. 4: 63— 86. 

4] Gavish B. Pirkul H. Efficient algorithms for solving multiconstraint zero-one 

knapsack problems to optimality [J]. Mathematical Programming. 1985, 

31: 78-105, 

Osorio М А. Glover Е. Hammer P. Cutting and surrogate constraint analysis for 

improved multidimensional knapsack solutions [R]. Technical report. Hearin 

Center for Enterprise Science, Report НСЕЗ-08-00, 2000. 

6] Glover F. Kochenberger GA. Critical event tabu search for multidimensional 

knapsack problems| C]. Osman. 1 Н. Kelly J P. ed. Metaheuristics: Theory and 

Applications. МА: Kluwer Academic Publishers. 1996; 407—427. 

7] Hanafi S. Freville A. Ап efficient tabu search approach for the 0-1 

multidimensional knapsack problem [J]. European Journal of Operational 

Research, 1998, 106; 659—675. 

8] Vasquez M. Hao J К. A hybrid approach for the 0-1 multidimensional knapsack 

problem[C], Proceedings of the 13th International Joint Conference on Artificial 

Intelligence. 2001.1; 328--333. 

9] Alaya I. Solnon C. Ghdira К. Ant algorithm for the multidimensional knapsack 
problem[C]. International Conference on Bioinspired Optimization Methods and 
their Applications, 2004; 63—72. 

[10] Fidanova S. ACO algorithm for МКР using various heuristic information[ С]. 

Dimov, I, et al. ed. The 5th International Conference on NMA, vol, 2542. 

Lecture Notes in Computer Science. Berlin. Germany, 2002; 438—444. 


[11] Leguizamon G. Michalewicz Z. A new version of ant system for subset problem 

[©], Piucecdiugs Congress on Evoluüogurg Computation; 1990, 1459-1464; 

[12] Dorigo M. Maniezzo V. Colorni A. Ant system: Optimization by a colony of 

cooperating agents| J]. IEEE Transactions on System Man, and Cybernetics-Part 

B, 1996, 26; 29--41. 

[13] Devore J L. Probability and statistics: For engineering and the sciences, M |. CA: 
Duxbury Press, 2000. 


[14] 


[15] 


[16] 


[17] 


ris] 


[19] 


[20] 


第 4 章 多 维 背 包 问题 ( 77 


Solnon С. Ants can solve constraint satisfaction problems[J]. IEEE Transactions 
on Evolutionary Computation. 2002. 6(4); 347—357. 

Levine J. Ducatelle F. Ant colony optimization and local search for bin packing 
and cutting stock problems[J]. Journal of the Operational Research Society. 
2004, 55: 705—716. 

Blum С, Blesa M J. New metaheuristic approaches Гог the edge-weighted k- 
cardinality tree problem | J ]. Computers and Operations Research. 2005. 32: 
1355— 1377. 

Solnon C. Fenet S. A study of ACO capabilities for solving the maximum clique 
problem[ J]. Journal of Heuristics, 2006, 12; 155—180, 

Solnon C. Bridge D. An ant colony optimization meta-heuristic for Subset 
selection problems[ C]. System Engineering using Particle Swarm Optimization, 
Nedjah М. Mourelle L. Eds. . NY: Nova Science publisher. 2006. pp. 7— 29. 
Stützle T. Hoos Н Н. MAX-MIN ant system[J]. Future Generation Computer 
Systems. 2000. 1608): 889—914. 

Morrison R W, De Jong К A. Measurement of population diversity[ C]. Collet P. 
et al. ed. the 5th International Conference on EA, vol. 2310. Lecture Notes in 
Computer Science. 2001. pp. 31—41. 


5.1 问题 描述 


定向 问题 来 源 于 定向 运动 ,在 车 辆 路 径 与 生产 调度 等 生产 生活 中 经 常 
涉及 这 个 问题 。 为 求解 该 问题 ,人 们 提出 了 许多 精确 算法 。Hayes 和 
Могтап Ж Hi 2) s 38 Xl. Laporte 和 Martello" H iH ТЖ PE 38 Ж] fe sit Be 
和 分 支 定 界 法 的 混合 算法 ,Leifer 和 Rosenwein- Ji H 2 PILAE В АЕ ЖП Ж 
平面 法 的 混合 算法 ,Fischetti 等 四 用 分 支 定 界 法 来 求解 。 但 是 ,定向 问题 是 
一 个 NP-hard 问题 ,人 们 试图 用 启发 式 算法 来 求解 该 问题 。Tsiligirides™" 
提出 了 一 类 确定 性 启发 算法 和 随机 性 启发 算法 ,Ramesh 等 中 提出 了 四 步 
法 ,文献 四 中 的 五 步 法 是 较 有 影响 的 一 类 启发 式 算法 。 另 外 ,人 工 神经 网 
络 中 也 在 定向 问题 中 得 到 了 较 好 的 应 用 。 最 近 Liang 和 Smith? Fl p tff 
法 来 求解 定向 问题 ,其 算法 具有 以 下 两 个 特点 : 在 ACS 框架 下 构造 问题 
的 解 并 且 更 新 信息 素 ; @ 使 用 罚 函 数 法 来 处 理 约束 ,并 且 采 用 了 局 部 搜索 
改进 蚂蚁 构造 的 解 。 

定向 问题 的 数学 模型 描述 如 下 : 给 定 图 GS (V ED ,点 集 V 一 (1;2,…， 
п}, ИЕ ESG D |i. j€ V). EAA i НСА г, (20), В. м = 
r,—0G8R1 称 为 起 点 ,点 2 称 为 终点 )。 任 意 两 点 i 和 j 的 距离 为 cy。 每 经 
过 一 个 点 可 获得 该 点 对 应 的 收益 且 每 个 点 最 多 只 能 经 过 一 次 。 定 向 问题 的 
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优化 目标 是 寻找 一 条 从 点 1 出 发 到 点 终止 的 路 径 , 使 得 所 获得 的 总 收益 
最 大 且 路 径 长 度 不 超过 Tws。 定 向 问题 的 数学 描述 为 "中 


max Dunes (5-1) 


=1 j=l 
Е = 
st Уулу = Mw = 1 (5-2) 
j-? i=l 
на i 
Узи = ти 1, k—2,8.52—1 (5-3) 
i-2 1—2 
Desry < Tas (5-4) 
一 1 7 一 1 
Уж, <| SI-1, М5сУ. 1513 (5-5) 
Ses 
xg € {0,1}, ij 1,2,-.n (5-6) 


其 中 т„(1<7.у<5п) в Ива, ПИ ГИС... 4Р1. В 
则 为 0。 约束 (5-2) 确 保 每 个 路 径 ( 即 解 ) 都 从 点 1 出 发 到 点 终止; 约 
东 (5-3) 限 定 除 点 1 和 点 外 其 他 各 点 最 多 只 能 经 过 一 次 ; 约束 (5-4) 确 保 
路 径 的 长 度 不 超过 Tuus 约束 (5-5) 确 保 任 意 边 最 多 只 能 经 历 一 次 ; I 
束 (5-6) 限 定 所 有 变量 只 能 取 值 为 0 或 1。 


5.2 算法 描述 


实际 上 ,如 果 定 向 问题 中 的 Tne ААКНА 1 和 点 相同 ,那么 定向 
问题 可 以 看 成 TSP 问题 中 。 本 章 提出 的 算法 与 文献 [11] 中 求解 TSP ni 
群 算法 相似 , 边 (z, 力 上 的 信息 素 为 rGz,7 力 ,并 且 蚂 败 将 信息 素 释 放 到 所 经 过 
的 路 径 上 。 其 主要 流程 是 : 

步骤 1, 设 定 参数 ,并 且 初始 化 信息 素 ; 

步骤 2 ,按照 路 径 选择 规则 构造 问题 的 解 ; 

步骤 3 ,按照 信息 素 更 新 规则 更 新 信息 素 ; 

步骤 4, 判断 停止 条 件 是 否 满足 , 若 满 足 , 算 法 终止 ,否则 返回 到 步骤 2. 

下 面 首 先 给 出 启发 信息 的 定义 ,再 讨论 解 的 构造 ,最 后 讨论 信息 素 的 更 
新 规则 。 


5.2.1 启发 信息 的 定义 


本 文采 用 文献 [6] 提 出 的 量 来 定义 启发 信息 。 边 人力 的 启发 信息 定 
义 为 


а 


(80) ает 


gj) = Gi/ci (5-7) 
由 式 (5-7) 可 知 ,那些 具有 较 高 收益 并 且 距 离 点 i 较 近 的 点 ,偏好 度 
ив. 


5.2.2 解 的 构造 


由 约束 (5-4) 可 知 ,违反 式 (5-8) 的 点 一 定 是 不 可 行 点 名 。 
ca + сы < Та (2 X i Xi n— 1) (5-8) 

事先 去 掉 这 些 不 可 行 点 ,能 够 减少 所 需要 考虑 的 点 数 。 不 失 一 般 性 , 假 
定 所 有 点 都 满足 式 (5-8) 。 

为 了 说 明 构 造 过 程 , 采 用 以 下 记号 。 

6 T: 当前 (未 完成 路径 ; 

+ О: 路 径 工 包含 的 点 集 ; 

* LCD 路 径 工 的 长 度 ; 

+ сы: 第 & 个 构造 步 时 选取 的 点 。 

在 构造 解 时 ,每 只 蚂蚁 从 点 1 出 发 ,在 第 & 十 1 构造 步 , 它 依 式 (5-9) 定 
义 的 概率 从 可 行 点 集 Cu SAG € VCI m UO) СТО + cej e Тек ИВ 
选取 一 个 点 


Eler j)? + ус, : ч 
» EC, 
[э че + (сви) (5-9) 
0, 其 他 
直到 可 行 点 集 为 空 , 最 后 选取 点 n, 这 样 就 完成 一 个 解 的 构造 。 

5.2.3 信息 素 的 更 新 规则 


在 所 有 蚂蚁 都 构造 完 一 个 解 后 ,信息 素 按 照 以 下 规则 更 新 : 


bo = 


clus)! = огбизи) + Асбизо) (5-10) 

ШЖ cov) < т, М] eu)! = т (5-11) 

Што)? > та» WY eC) = Tmax (5-12) 
ето, (u,v) € sh 

Ar(usv) = (5-13) 
lo, 其 他 

fo -af(3ns- Sree) (5-14) 
ici i=1 j=1 


其 中 clu,v)' 是 在 第 / 代 边 (u,v) 上 的 信息 素 。s*“* 是 最 优 解 , 它 可 能 是 当前 
最 优 解 * 也 可 能 是 本 次 迭代 最 优 解 ;*。 注 意 到 如 果 式 (5-14) 的 分 母 等 于 
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0, 此 时 最 优 解 必然 被 找到 ,算法 可 终止 ,因此 式 (5-14) 是 有 意义 的 。rmzx 和 
rmn 分 别 是 信息 素 的 上 下 界 。 信 息 素 的 上 界 设置 为 G/A. WER 
下 界 按照 如 下 的 方式 选取 : 当 找 到 一 个 新 的 池 时 ,rms 被 初始 化 为 一 个 很 小 
的 值 。 这 可 以 通过 将 ras 设置 为 (1 一 V Pus / (avg 1) YP vest ) Tox Н. Pos 
设置 为 一 个 很 大 的 数 ( 如 P270. 5) 来 实现 。 此 后 ,如 果 平 均 差 异 量 过 小 ， 
信息 素 的 下 界 按照 如 下 方式 修正 : 
如 果 ауво < у. 则 Tmin: = ÀT min (5-15) 
其 中 у(1<у<л) А21) 259. 
在 后 续 章 节 中 ,将 研究 差异 量 的 性 质 , 并 且 讨 论 平均 差异 量 的 计算 
уи. 


5.3 差异 量 的 性 质 


在 定向 问题 中 ,差异 量 是 一 个 距离 。 
性 质 1 р...) 是 距离 。 
证 明 : 给 定 解 коз зо 它们 对 应 的 释放 集 分 别 为 S,S, 和 S。。 由 DD 
的 定义 可 知 : DDD(s, ,ss) 宇 0; DG, ss) —0 ЧНИХ М s 5: (О) Ова) = 
Об»); ФЕЯ SS © (5, @©5,) U SDS), МИ DG ав DG, 
5) 十 DCsys)。 综 上 所 述 ,结论 成 立 。 
注意 到 ,证 明 中 的 @ 在 所 有 问题 中 不 一 定 都 成 立 。 下 面 来 分 析 差 异 量 
与 信息 素 更 新 的 关系 。 显 然 地 ,蚂蚁 构造 的 解 是 一 个 随机 变量 。 设 在 第 
UG CP ,信息 素 向 量 为 mw, 用 来 更 新 信息 素 的 最 优 解 为 stt ,在 第 :十 1 UG 
代 中 信息 素 向 量 为 mr+:。 假 设 * 是 按照 5. 2. 2 节 的 构造 方法 生成 的 一 个 随 
机 解 。 在 不 考虑 信息 素 上 下 界 的 情况 下 ,蚂蚁 在 信息 素 更 新 后 重新 构造 最 
优 解 se 的 概率 增 大 , 即 以 下 结论 成 立 。 
性 质 2 PODG sl) —0|g) <P, sl) —0| ei), 
WEBB. 假设 А ЛЕХ uu OR Lc |, Др | she LN she 所 包含 
的 点 数 ) ща NARA ша € С, 为 可 行 点 集 ,注意 它 在 信息 素 更 新 前 
后 是 不 变 的。 而 依据 解 的 构造 过 程 以 及 概率 选择 规则 式 (5-9) 可 知 ,在 第 t 
次 迭代 选取 us; 的 概率 为 
Ts ua * us s Urri 7 
ГА 2) тандо ране. (5-16) 


0, 其 他 


а 
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而 在 第 1 十 1 次 迭代 中 ,选取 икт AERA 


(Сочи) + Bre?) 
p 


e lute ue? 


а » wn Е С. 
Риш = p» (e шо + AE ) * Сион)? (5-17) 
| «с р 

0 其 他 
依据 不 等 式 


a DA 二 0 (5-18) 


可 知 аа > Рама ,这 证 明了 在 信息 素 更 新 后 ,选择 SP 的 概率 增加 
了 。 从 而 证 明 结 论 。 

推论 ”如 果 在 第 1 十 1 次 迭代 中 smt 对 应 边 上 的 信息 素 为 无 穷 大 , 则 
ЕСО, s?) |e.) =0. 

证 明 : 类 似 于 性 质 2 的 证 明 可 知 ,PCDG:se) 一 0lmH) 一 1。 依 据 期 望 
的 定义 可 知 结论 成 立 。 

За Е. ше 对 应 边 上 信息 素 与 其 他 边 上 的 信息 素 的 差异 过 大 ,此 
时 期 望 差异 量 将 会 很 小 (接近 于 0) ,蚂蚁 的 探索 能 力 非常 弱 。 而 平均 差异 
量 是 期 望 差 异 量 的 无 偏 估 计 ,在 平均 差异 量 小 于 某 个 净值 时 ,可 以 通过 修改 
信息 素 的 下 界 来 保持 搜索 的 多 样 性 。 


5.4 平均 差异 量 的 计算 


为 计算 平均 差异 量 ,关键 在 于 计算 任意 两 个 解 的 差异 量 。 设 两 个 路 径 
CAPE) Sa = Cay sad ssim (бл б) Ж Їр ay =), —1.au—5,—n.u f v 2) 
别 是 两 个 路 径 所 经 过 的 点 数 ,不 失 一 般 性 ,假设 x 之 v。 它 们 的 释放 集 分 
别 为 


S, = (Ca saz) Gua sa) (5-19) 
S, = {Chr sba) e Oa 8.2) (5-20) 

由 差异 量 的 定义 可 知 DG s)—ud v—2| S, N S| 一 2. 因 此 只 需要 计 
#45.15|. 注意 到 S, 中 除了 (oaz) 和 (ai,ao) 之 外 的 元 素 都 是 对 称 
B Bl Ca ант) = (ант а) (1 二 i 过 uw)。 直 接 的 方法 是 把 5, 中 的 每 个 元 素 
与 S。 来 比较 ,但 这 样 计算 代价 较 大 ,其 计算 复杂 度 为 OC(uv)。 实 际 上 ,可 以 
先 将 s. 用 两 个 AOA P.O 表示 ,其 中 Ра = ана, ОГана -4а а 7 < 
u), PAO 其 他 的 元 素 为 0。 这 个 过 程 的 计算 复杂 度 为 O(u)。 现 在 要 判断 
S, 中 的 某 个 元 素 如 ( ,0 ) 是 否 属于 S$。, 只 需要 比较 PLbs] 和 bs 以 及 QUO. ] 
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和 bs 即 可 。 计 算 两 个 解 差异 量 的 伪 代 码 在 图 5-1 中 给 出 。 


KE s. 用 数组 P,Q 表示 
из за 释放 集 的 基数 ; 
ves, 释放 集 的 基数 ， 
d-—0; 
DG, 95.90 
forj = lio v—1 do 
if P[b;] 5j: 
4-4+1; 
elseif ОБ] = а 
ddl 
end if 
end for 
D(s, .$,)——ud-v—24d—2 
输出 DG, +s) 


图 5-1 计算 两 个 解 的 差异 量 的 伪 代 码 


h HARTS ET IL s D Csa ,so) 的 计算 复杂 度 为 OD HOU). WA OGOR 
OGO HBA ЖТ O(n), 因 此 ,在 最 差 情形 下 ,差异 量 的 计算 复杂 度 不 超过 
O(n) .平均 差异 量 的 计算 复杂 度 不 超过 Oun) a 

Я: 考虑 总 点 数 为 7 的 定向 问题 ,一 个 解 5 二 (1,2,3,7), 另 一 个 解 ss 二 
(1.3.2.4.7) W s, XE НУ I] Р = (2.3.7.0.0.0.00.0— (0.1.2.0.0.0. 
3). ИВАН ХИП, s0—6 H Sa N Se= ((2,32). 


5.5 实验 分 析 


本 文 所 提出 的 算法 用 C++ 实现 并 且 在 P4 3GHz PC 上 测试 。 采 用 
文献 L8] 中 的 算 例 集 来 测试 算法 性 能 。 参 数 选 取 为 : 蚂蚁 数 n,—20. а=1, 
В=1.0=0. 95, 4 一 2, у-6.Ръ- 0.9, fifi 10 代用 ;来 更 新 信息 素 ,而 
在 其 他 代 中 使 用 s*。 为 使 AMMAS 与 文献 [10] 中 的 算法 构造 解 的 个 数 一 
样 ,算法 最 大 运行 代数 为 300。 每 个 算 例 ( 记 为 2XTasx) 分 别 测试 20 次 。 在 
实验 中 ,按照 文献 [8] 的 建议 将 路 径 的 长 度 四 售 五 人 到 小 数 点 第 一 位 。 

为 了 分 析 AMMAS 的 性 能 ,首先 将 其 与 MMAS 以 及 MMAS- ri 作 比 
较 , 其 中 MMAS 十 ri НЕ MMAS PIMA (A BRS 从 化 机 制 ,其 具体 实 
现 是 在 平均 差异 量 小 于 y 时 ,将 信息 素 的 值 设置 为 信息 素 上 界 。 实 际 上 ,在 


а 


(вл) 由 群 智能 优化 方法 及 


平均 差异 量 较 小 时 ,也 可 以 重新 初始 化 信息 素 ,从 而 避免 信息 素 的 差异 过 
X. fr MMAS # ММАЗ- и 中 ,按照 文献 [11] 的 建议 将 Ps 设置 为 0.05， 
其 他 参数 与 AMMAS 的 一 样 。 

图 5-2 显示 了 3 种 算法 应 用 到 算 例 6480 CGE и 364, Tw 为 80) 的 
总 收益 变化 曲线 (20 次 平均 )。 由 图 5-2 可 见 , 在 前 50 代 ,3 种 算法 的 计算 
结果 差异 很 小 。 其 原因 为 : 在 AMMAS 中 ,信息 素 的 下 界 并 没有 被 修正 ; 
而 在 MMAS 十 ri 中 ,信息 素 重 新 初始 化 机 制 也 没有 发 挥 作用 ,它们 与 
MMAS 工作 机 制 类 似 。 而 在 50 代 以 后 ,特别 是 在 150 代 以 后 ,AMMAS 的 
计算 结果 最 好 ,而 MMAS- ri ИТ MMAS。 这 表明 自 适 应 机 制 和 信息 素 重 
新 初始 化 机 制 能 起 到 改善 算法 性 能 的 作用 。 
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图 5-22 AMMAS,MMAS 和 ММАЅ її 的 总 收益 变化 曲线 
(在 算 例 64x 80 上 的 结果 ) 


图 5-3 显示 了 3 种 算法 应 用 到 算 例 64 Х S0 GX М n J 64. Ты» М 80) 的 
平均 差异 量 的 变化 曲线 。 由 图 5-3 可 见 , 在 50 代 之 前 ,3 种 算法 的 平均 差异 
量 差 异 较 小 。 此 时 ， ПИО НЕИН АЫЛ, 在 180 代 后 , MMAS 
平均 差异 量 很 小 (在 3.8 到 7. 2 之 间 波 动 )， 这 意味 着 蚁 群 选择 的 边 大 多 属 
于 最 优 解 ,它们 仅 能 探索 到 少量 其 他 的 边 ,而 AMMAS 的 平均 差异 量 较 大 。 
MMAST+ii 通 过 重新 初始 化 信息 素 也 能 避免 平均 差异 量 过 小 ,在 每 次 初始 
化 后 ,平均 差异 量 出 现 很 大 的 波动 。 MMAS+ri 与 AMMAS 的 区 别 在 于 它 
完全 丢弃 了 保存 在 信息 素 轨迹 中 的 信息 ,这 可 能 对 算法 性 能 带 来 不 利 影响 

表 5-1 和 表 5-2 分 别 给 出 了 两 个 最 D E DI CED EEE TE Diamond- 
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迭代 次 数 
图 5-3 AMMAS,MMAS 和 MMAS+ ri 的 平均 差异 量变 化 曲线 
(在 算 例 64x 80. 上 的 结果 ) 


shaped) 和 方 阵 形 (Square-shaped) 算 例 集 ) 中 的 实验 结果 (前 一 个 算 例 集中 
BRŽ n A 64, 共 14 个 算 例 ; 后 一 个 算 例 集中 的 点 数 为 66, 共 26 个 算 
例 )。 表 5-1 和 表 5-2 中 给 出 了 每 个 算 例 的 最 大 总 收益 (最 大 值 ) 和 平均 总 收 
益 (平均 值 ) ,在 表 中 第 二 列 给 出 的 是 文献 [8] 中 的 算法 (CGW) 的 : 
每 一 列 最 好 的 结果 用 粗 体 字 给 出 。 


Ж 5-1 АММА5.ММА5 和 MMAS-+ ri 在 Diamond-shaped 数据 集中 的 实验 结果 


CGW AMMAS MMAS ММАЅ+ ri 
я m 

最 大 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
64X15 96 96 96.0 96 96.0 96 96.0 
64x 20 294 294 294.0 294 294.0 294 294.0 
64X25 390 390 390. 0 390 389.1 390 390.0 
6430 474 486 484. 8 486 484.5 486 485.4 
64X35 570 576 569.1 576 567.9 576 567. 6 
6440 714 714 710.7 714 708.9 714 708. 8 
64X45 816 816 806. 1 816 803.4 816 805.5 
6450 900 900 895. 8 900 891.0 900 894.0 
64X55 984 984 975. 6 984 916.2 984 977.1 
64x 60 1044 1062 | 1058.1 | 1062 | 1055.4 | 1062 | 1056.3 
64X65 1116 1116 | 1114.8 | 1116 | 1113.0 | 1116 | 1113.0 
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"T CGW AMMAS MMAS ММАЗ+ ri 
1) 

á 最 大 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
64X70 1176 1188 | 1186.8 | 1188 | 1186.8 | 1188 | 1187.1 
64X75 1224 1236 | 1231.5 | 1236 | 1230.3 | 1236 | 1229.1 
64X80 1272 1284 | 1278.0 | 1284 | 1273.8 | 1284 | 1274.4 

Ж 5-2 AMMAS,MMAS 和 MMAS-ri 在 Square-shaped 数据 集中 的 实验 结果 
CGW AMMAS MMAS ММАЗ+ а 

L i 
га 最 大 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 

66X5 10 10 10.0 10 10.0 10 10.0 
66X10 40 45 45.0 45 45.0 45 45.0 
66X15 120 120 120.0 120 120.0 120 120.0 
66 X20 195 205 203.8 205 202.3 205 203.8 
6625 290 290 290.0 290 290.0 290 290.0 
66X30 400 400 400. 0 400 400.0 400 400.0 
66X35 460 465 462.0 465 461.8 465 462.3 
66х40 575 575 575.0 575 575.0 575 575.0 
66X45 650 650 647.5 650 646.5 650 647.0 
66X50 730 730 730.0 730 729.8 730 730.0 
66X55 825 825 823.5 825 821.5 825 823.3 
66х60 915 915 914. 8 915 914.8 915 914.8 
66X65 980 980 980. 0 980 980.0 980 980.0 
66X70 1070 1075 | 1075.0 | 1075 | 1075.0 | 1075 | 1075.0 
66 X75 1140 1140 | 1140.0 | 1140 | 1140.0 | 1140 | 1140.0 
66» 80 1215 1215 | 1214.3 | 1215 | 1214.3 | 1215 | 1214.8 
66X85 1270 1270 | 1267.3 | 1270 | 1266.3 | 1270 | 1266.8 
66X90 1340 1340 | 1340.0 | 1340 | 1340.0 | 1340 | 1339.5 
66X95 1380 1395 | 1393.3 | 1395 | 1391.3 | 1395 | 1392.5 
66 100 1435 1465 | 1464.5 | 1465 | 1463.5 | 1465 | 1464.3 
66 105 1510 1520 | 1519.8 | 1520 | 1519.0 | 1520 | 1519.0 
66X110 1550 1560 | 1560.0 | 1560 | 1559.8 | 1560 | 1560.0 
66 115 1595 1595 | 1594.0 | 1595 | 1592.5 | 1595 | 1593.3 
66 120 1635 1635 | 1635.0 | 1635 | 1635.0 | 1635 | 1634.8 
66 125 1655 1670 | 1669.8 | 1670 | 1669.0 | 1670 | 1667.3 
66 130 1680 1680 | 1679.8 | 1680 | 1679.8 | 1680 | 1679.5 
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由 表 5-1 和 表 5-2 中 的 结果 可 知 : 3 种 蚁 群 算法 都 能 得 到 15 个 算 例 新 
的 最 大 总 收益 。 在 平均 总 收益 方面 ,AMMAS 的 结果 最 好 , MMAS 十 fi 次 
之 ,这 表明 所 提出 的 方法 能 有 效 地 改善 算法 的 搜索 能 力 。 并 且 , 如 果 避 免 完 
全 丢弃 蚁 群 在 以 前 迭代 中 积累 的 信息 ,可 以 改善 算法 的 性 能 。 在 计算 时 间 
方面 ,本 章 提 到 的 算法 都 能 在 0.59 秒 内 求解 每 一 个 算 例 ,这 表明 算法 能 较 
快 地 求解 问题 。 另 外 ,实验 结果 表明 ,AMMAS 计算 平均 差异 量 所 花费 的 时 
间 远 小 于 算法 中 其 他 过 程 所 花费 的 时 间 。 

最 后 ,将 AMMAS 与 文献 [10] 中 的 蚁 群 算法 ACO-OP НЕ, НТ 
ACO-OP 只 给 出 小 规模 算 例 的 最 大 总 收益 (ACO-OP 仅 在 点 数 小 于 64 的 算 
例 上 测试 ) ,本 节 仅 比较 这 些 最 大 总 收益 。 表 5-3 中 给 出 的 是 AMMAS 和 
ACO-OP 获得 的 新 的 最 大 总 收益 ,它们 在 其 他 算 例 中 的 结果 相同 。 这 表明 
AMMAS 是 一 类 有 效 求解 定向 问题 的 蚁 群 算法 。 


表 5-3 AMMAS 与 CGW、ACO-OP 的 最 大 总 收益 


я и CGW ACO-OP AMMAS 
21x30 265 265 275 
21X40 395 | 395 400 
32X60 220 225 225 

5.6 小 结 


本 章 应 用 自 适应 最 大 最 小 蚂蚁 系统 求解 定向 问题 。 证 明了 差异 量 在 定 
向 问题 中 是 一 个 中 离 ,分 析 了 差异 量 的 性 质 , 提 出 了 一 个 快速 计算 平均 差异 
量 的 算法 。 本 章 还 考虑 了 具有 信息 素 重 新 初始 化 机 制 的 最 大 最 小 蚂蚁 系 
统 。 实 验 表 明 , 与 MMAS 和 具有 信息 新 初始 化 机 制 的 MMAS НЕ. 
自 适应 最 大 最 小 蚂蚁 系统 的 计算 结果 较 好 。 这 一 方面 表明 自 适 应 选取 信息 
素 能 有 效 改 善 算法 性 能 , 另 一 方面 也 表明 ,保留 蚂蚁 在 以 前 积累 的 信息 对 算 
法 性 能 是 有 利 的 。 与 文献 中 的 其 他 启发 算法 相 比 ,本 章 所 提出 的 算法 
AMMAS 能 在 较 短 的 时 间 内 获得 更 好 的 解 。 
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团队 定向 问题 


6.1 问题 描述 


在 团队 定向 问题 (team orienteering problem. TOP) 中 ,车 队 中 的 每 个 
车 辆 试图 访问 一 组 具有 一 定 收益 的 点 。 每 个 车 辆 必须 在 规定 的 时 间 内 从 起 
点 出 发 到 达 终 点 。 一 旦 某 个 车 辆 经 过 一 个 点 , 它 将 获得 该 点 对 应 的 收益 ,其 
他 车 辆 即使 经 过 该 点 也 不 能 获得 该 点 对 应 的 收益 。 团队 定向 问题 的 优化 目 
标 是 使 得 车 队 的 总 收益 最 大 化 。 

1994 年 ,Butt 和 Cavalier 最 先 研究 团队 定向 问题 ,不 过 他 们 称 这 类 问 
题 为 多 路 最 大 收集 问题 (Multiple Tour Maximum Collection Problem)" , 
团队 定向 问题 这 个 名 字 是 由 Chao 等 四 于 1996 年 确立 的 。 

许多 实际 问题 可 以 归结 为 团队 定向 问题 。 例 如 某 电 脑 公 司 维修 员 要 给 
分 布 在 城市 各 地 的 顾客 提供 服务 ,一 旦 他 们 完成 了 维修 任务 ,他 们 将 获得 一 
定 的 报酬 (收益 ) 。 现 在 要 求 在 一 个 工作 日 中 安排 维修 员 的 行程 使 公司 的 收 
益 最 大 化 。 在 这 个 问题 中 ,维修 员 对 应 于 团队 定向 问题 中 的 车 辆 ,时 间 限 制 
为 一 个 工作 日 。 由 于 存在 时 间 限 制 ,维修 员 可 能 只 能 给 部 分 顾客 提供 服务 ， 
因此 在 调度 的 时 候 必须 考虑 所 有 顾客 分 布 情况 。 团 队 定 向 问题 还 可 建 模 其 
他 实际 问题 ,例如 多 车 辆 家 用 燃料 配送 问题 5 ,大 学 足球 队员 招募 问题 1、 
团队 定向 运动 外 一些 涉及 公共 承运 人 和 私有 运营 商 的 装载 和 配送 服 
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У) саги Tmk = 1,2. m) (6-5) 
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(6-6) 
та € {0,1}, (sicJjsmb-—1.2.—-.m) (6-7) 
Nu = Уш 1, ya {0,1} G = 2,-*,n— ЦИЕ = 1,2,0 ,m) (6-8) 


其 中 约束 (6-2) 限 定 每 辆 车 必须 从 起 点 1 出 发 终止 于 点 n; 约束 (6-3) 规 定 
路 径 的 连通 性 ; 约 东 (6-4) 规 定 除了 点 1 和 点 nn 之 外 其 他 点 最 多 经 过 一 次 ; 
约束 (6-5) 描 述 了 时 间 约 束 ; 约束 (6-6) 避免 出 现 子路 径 ( 即 任 一 条 边 最 多 
包含 于 一 条 路 径 中 ); 约束 (6-7) 和 (6-8) 限 定 了 变量 必须 取 值 为 0 或 1。 


6.2 现 有 算法 回顾 


由 于 团队 定向 问题 是 NP-hard 问题 , 现 有 研究 主要 集中 于 启发 算法 。 
Butt 和 Cavalier $i г — Я, Chao 等 四 提出 了 五 步 法 (初始 化 、 
主 移动 ,整理 .局 部 改进 .再 初始 化 ) ,他 们 还 在 Tsiligirides " 随机 算法 的 基 
础 上 提出 了 一 种 启发 算法 。Tang 和 Miller-Hooksc 提 出 了 一 种 禁忌 算法 。 
Archetti 等 四 提出 了 两 种 禁忌 算法 和 一 种 变 邻 域 算法 。 针 对 该 问题 ,研究 
者 也 提出 了 两 个 精确 算法 (exact algorithm), 一 个 是 基于 列 生成 (column 
generation based) 的 精确 算法 , 另 一 个 是 基于 分 支 定 价 (branch and price 
based) ЖИЙЕН. [ELI "E Я BE s A РА НО ERSTE ЇН] PAL ЗЕ КВ ^^ LESE В ТА 
题 。 例 如 ,在 两 小 时 内 ,后 一 个 算法 只 能 求解 测试 数据 集中 的 少数 几 个 100 
维 的 问题 。 


6.3 算法 描述 


在 应 用 蚁 群 算法 中 求解 团队 定向 问题 时 , 解 的 构造 是 一 个 关键 点 。 在 
许多 应 用 中 , 解 的 构造 过 程 是 自然 的 。 例 如 应 用 蚁 群 算法 求解 TSP 时 ,在 
每 个 构造 步 ,只 需要 从 未 被 选取 的 点 中 按照 状态 转移 规则 选取 一 个 点 即 可 。 
但 是 对 于 团队 定向 问题 ,在 每 个 构造 步 , 蚂 蚁 必须 决定 哪个 车 辆 移动 以 及 决 
定 该 车 辆 向 哪个 点 移动 。 为 解决 这 一 问题 ,提出 了 4 种 构造 法 。 

本 章 所 提出 的 算法 (ACO-TOP) 在 经 典 蚁 群 算法 框架 下 求解 团队 定向 
问题 ,其 基本 流程 见 图 6-1。 下 面 将 详细 讨论 该 算法 的 特点 。 首 先 给 出 了 
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信息 素 和 启发 信息 的 定义 ; 接着 介绍 解 的 构造 和 信息 素 的 更 新 规则 ; 最 后 
介绍 局 部 搜索 。 


初始 化 信息 素 并 且 设 置 其 他 参数 ; 
AUC HE IU B LE so Null; 
HT BAC HE sa Null; 
Nas 0% 
FER iteration 0; 
while iteration АУ ЖЕ} Ж М c do 
for i = 1 ton, do (п, ERZO 
э <= ConstruetSolution(z, 7) ; 
s; LocalSearch(s;) ; 
end for 
5 -argmax( Fls), FG; t FG, 23 
if ЕСА) > FGa) 
эы ы 
№ = 0; 
else 
Na Nut 1; 
end if 
PheromoneU pdate(z. s; s, «N25 
iteration < iteration + 1; 
end while 
输出 vs 
图 6-1 АСО-ТОР 的 伪 代 码 


6.3.1 信息 素 和 启发 信息 的 定义 


根据 团队 定向 问题 的 定义 , 它 可 以 表示 为 一 个 构造 图 (construction 
graph) ,其 顶点 就 是 原 问题 的 顶点。 任意 边 (i, 让 都 赋 有 一 定量 的 信息 素 
Tt(i,7), 用 于 表征 从 一 个 顶点 转移 到 下 一 个 顶点 的 偏好 (desirablity) 。 

假设 蚂蚁 当前 位 置 为 i, 启 发 信息 wy(i, 让 用 来 表征 一 种 先 验 的 偏好 。 注 
意 到 团队 定向 问题 的 优化 目标 是 在 规定 时 间 内 ,使 得 团队 的 总 收益 最 大 化 ， 
因此 蚂蚁 更 加 偏好 那些 具有 较 高 收益 且 离 i 较 近 的 点 。 

这 一 观察 启发 我 们 考 7 的 以 下 性 质 : © тоз Oi 和 j 之 间 的 距 
№ суз 回 如 果 所 有 点 都 位 于 同一 平面 且 任意 两 点 直线 可 达 ( 文 献 [2] 中 的 算 
例 满足 这 个 条 件 ), 此 时 可 以 考虑 Ljin 的 度数 , 即 arccosrwy ,其 中 wy = 
Ceh Heh, са) /2cy¢ ino ЛЕМ 6-2 中 ,给 出 了 jin 的 示意 图 。 点 7 和 j “对 应 
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的 角度 分 别 为 9 和 0” , 且 OO”. FPR 6-2 np Wo. ln AR XE у", АИ Еи 
HS ns 而 如 果 选 取 j 则 使 车 辆 偏向 于 点 2; 考虑 到 时 间 约 束 ,点 (从 局 部 
来 看 ) 优 于 点 7”。 依 据 这 些 性 质 , 启 发 信息 的 定义 如 下 : 


101.3) = exp yw) (6-9) 
EXPE, M y 王 0, 此 时 不 考虑 wy. Н 


其 中 у 是 一 参数 (y 宇 0), 它 决定 wy 的 
081.121 Tsiligiridest9 提 出 的 启发 


图 6-2 “jin 的 示意 图 


6.3.2 解 的 构造 


由 约束 (6-5) 可 知 , 违 反 式 (6-10) 的 点 一 定 是 不 可 行 点 四 。 

Ка ха Гоа <= a (6-10) 

如 果 事 先 去 掉 这 些 不 可 行 点 ,就 可 以 减少 需要 考虑 的 点 数 。 为 方便 起 
见 , 不 失 一 般 性 ,假定 所 有 的 点 都 满足 式 (6-10) 。 

约束 的 处 理 是 构造 解 的 一 个 关键 点 。 一 种 可 行 方法 是 将 原 问 题 转化 为 
无 约束 问题 ,常见 的 方法 有 罚 函 数 法 (包括 内 点 法 .外 点 法 )。 但 是 罚 函 数 法 
中 , 罚 因 子 的 选取 是 个 难点 。 蚁 群 算法 是 一 类 构造 性 算法 , 它 能 在 每 个 构造 
步 去 掉 不 可 行 点 ,这 为 处 理 约束 提供 了 方便 。 

在 构造 解 的 过 程 中 ,蚂蚁 相当 于 一 个 具有 简单 智能 的 决策 者 。 它 负责 
为 每 个 车 辆 选取 一 条 可 行路 径 ( 即 在 规定 时 间 内 从 起 点 出 发 到 达 终 点 的 路 
径 )。 具 体 而 言 , 在 每 个 构造 步 ,蚂蚁 选取 一 车 辆 并 为 该 车 辆 选取 一 个 可 行 
点 ;直到 所 有 的 车 辆 都 到 达 终 点 (这 一 过 程 对 应 于 图 6-1 中 的 
ConstructSolution 过 程 ) 。 本 章 考 虑 以 下 方法 : 

CD 串 行 法 。 在 这 种 方法 中 , 蚂 败 先 给 一 个 车 辆 选择 一 条 可 行路 径 , 然 
后 青 给 下 一 个 车 辆 选择 一 条 可 行路 径 , 直到 所 有 车 辆 都 安排 了 一 条 可 行 
路 径 。 

(2) 同步 法 。 在 这 种 方法 中 ,蚂蚁 按照 一 定 次 序 给 每 个 车 辆 选择 一 可 
行 点 ,这 一 过 程 反复 进行 ,直到 所 有 车 辆 都 安排 了 一 条 可 行路 径 。 考虑 两 种 
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安排 车 辆 的 次 序 : 一 种 是 确定 性 次 序 , 即 给 车 辆 选择 点 的 次 序 是 固定 不 变 
的 ; 另 一 种 是 随机 性 次 序 , 即 给 车 辆 选择 点 的 次 序 是 随机 的 。 相 应 地 ,这 两 
种 次 序 对 应 的 方法 分 别称 为 确定 性 同步 法 和 随机 性 同步 法 。 需 要 注意 的 
是 ,如 果 某 个 车 辆 没有 可 行 点 , 则 在 以 后 的 构造 过 程 中 不 再 考虑 。 

(3) 同时 法 。 在 这 种 方法 中 ,蚂蚁 从 连接 每 个 车 辆 当前 所 在 点 到 所 有 
可 行 点 的 边 中 选择 一 个 边 。 该 方法 同时 确定 一 个 车 辆 和 一 个 可 行 点 。 

考虑 一 个 总 点 数 n 为 ?, 且 车 辆 数 m 为 2 的 团队 定向 问题 。 图 6-3 到 
图 6-6 分 别 给 出 了 4 种 构造 方法 的 示意 效果 。 在 每 个 图 中 , 边 上 的 数字 表 
示 构 造 步 的 序号 。 图 6-3 显示 的 是 串 行 法 : 从 第 一 步 到 第 三 步 ,蚂蚁 给 第 
一 个 车 辆 安排 可 行 点 ,而 在 其 他 步 中 给 第 二 个 车 辆 安排 可 行 点 。 图 6-4 和 
图 6-5 分 别 显示 的 是 确定 性 同步 法 和 随机 性 同步 法 。 这 两 种 方法 交替 地 给 
两 个 车 辆 安排 可 行 点 。 在 图 6-6 中 显示 的 是 同时 法 ,在 每 一 步 中 蚂蚁 同时 


确定 一 个 车 辆 和 一 个 点 。 
2 
4, 1 
Я 1 
y^ 1 


图 6-3 品行 法 示意 图 
点 数 为 7, 车 辆 数 为 2, 实 线 是 车 辆 1 的 路 径 , 虚 线 是 车 辆 2 的 路 径 。 边 上 的 数字 表示 
构造 的 次 序 。 


为 了 在 蚁 群 算法 的 框架 下 描述 这 4 种 方法 ,采用 以 下 记号 : 

и: 在 第 k 个 构造 步 , 第 i 个 车 辆 所 处 的 点 (1 二 i<m)。 

Ca: 由 所 有 未 被 经 过 且 满 足 式 (6-11) 的 点 组 成 的 集合 。 即 

Моб C,. La” ess + Con Te (6-1D 

其 中 工 (1;) 是 第 i 个 车 辆 经 过 的 (未 完成 路径 z; 的 长 度 。 如 果 C, ЖЖ. 
即 没有 可 行 点 , 则 终点 被 选取 并 且 第 i 条 路 径 完 成 。 

vis 在 第 上 构造 步 选取 的 点 。 

qu: EP k 构造 步 选取 的 车 辆 。 


队 定 向 问 


图 6-4 确定 性 同步 法 示意 图 
点 数 为 7, 车 辆 数 为 2, 实 线 是 车 辆 1 的 路 径 ,虚线 是 车 辆 2 的 路 径 。 边 上 的 数字 表示 
构造 的 次 序 。 


图 6-5 随机 性 同步 法 示意 图 
点 数 为 7, 车 辆 数 为 2, 实 线 是 车 辆 1 的 路 径 ,虚线 是 车 辆 2 的 路 径 。 边 上 的 数字 表示 
构造 的 次 序 。 


一 点 : 


其 


在 串 行 法 、 确 定性 同步 法 和 随机 性 同步 法 中 ,蚂蚁 按照 以 下 概率 选择 下 
pa = Vege = j | C41 SiS mgr) 
| таро)" е qj Cus v)? sov € i 
= 2 тизи)“ * Cuj sw) (6-12) 
[к 其 他 


n. 


ра 和 有 是 参数 。 注 意 到 在 串 行 法 中 ,车 辆 q 和 grt1 是 相同 的 ,而 在 两 


(ов) зеенин 
57 / 
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种 同步 法 中 它们 可 能 是 不 同 的 。 虽 然 这 个 概率 决策 规则 与 基本 蚁 群 算法 的 
随机 概率 规则 形式 上 有 所 不 同 , 但 是 , 它 在 选取 下 一 个 移动 方向 时 都 偏好 于 
选取 启发 信息 和 信息 素 较 大 的 边 , 其 基本 思想 与 基本 蚁 群 算法 的 随机 概率 
规则 类 似 。 


Bom 
в 6-6 同时 法 示意 图 


点 数 为 7, 车 辆 数 为 2, 实 线 是 车 辆 1 的 路 径 ,虚线 是 车 辆 2 的 路 径 ， 边 上 的 数字 表示 
构造 的 次 序 。 


在 同时 法 中 ,蚂蚁 按照 式 (6-13) 给 出 的 概率 选择 下 一 个 点 : 


Рока = Viger = j | Cusl SiS Msgr) 


| В тбиз,0)" е (иу v? -—— E 

—4 У) D ruw) + quw)? (6-13) 
i=l «ЄС, 

|. 其 他 


由 于 在 每 个 构造 步 只 有 一 个 车 辆 和 一 个 点 被 选取 , 式 (6-13) 可 以 通过 
保存 2 rui," + qu то) O xi ст) ЖЕНИЯ. Каут 


мес, 


vu 被 选取 , 则 对 于 车 辆 GA, 它 所 对 应 的 可 行 点 集 变 为 Cs Mo) o 
6.3.3 信息 素 的 更 新 规则 


一 旦 所 有 的 蚂蚁 都 构造 了 一 个 解 ,按照 最 大 最 小 蚂蚁 系统 给 出 的 规则 
更 新 信息 素 ( 即 图 6-1 中 PheromoneUpdate) : 

тихо)" = от(и,0)' + Асизи) (6-14) 

ШЖ то)? nus. Дебит“? 一 ram (6-15) 

Ш ти.) [> г, И eC) = cuu. (6-16) 
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其 中 ruo 是 边 (u,v) 在 第 / 代 时 的 信息 素 。 如 果 (u,v) 在 第 / 代 被 最 优 
蚂蚁 经 过 , 则 Aru SET. FC shes)» 否则 ,Ar(u,v) 二 0。 最 优 解 svt 可 能 是 
本 次 迭代 获得 的 最 优 解 sw 也 可 能 是 当前 最 优 解 ss。F(r) 是 质量 函数 
(quality function)" , 它 由 下 式 给 出 ; 


ЕС) = У) Srya/ Уп (6-17) 
Tmas Pl rm 分 别 是 信息 素 的 上 下 界 。 设 署 上 下 界 的 目的 是 为 了 避免 停 
汪 。 它 们 按照 式 (6-18) 和 式 (6-19) 设 置 为 
_ 62 
tmx 0-9 
ws = (1 — V Py )/Cavg —1) УР tw (6-19) 
其 中 avg SET n/2. Pronk BM COS Pr <1). 98 Stiitzle 和 Hoos 的 建 
议 , 信息 素 初 始 化 为 任意 大 的 数值 ,这 使 得 算法 在 运行 之 初 有 较 好 的 探索 
能 力 。 另 外 ,重新 初始 化 信息 素 能 起 到 改善 算法 性 能 的 作用 。 在 算法 运行 
过 程 中 ,如 果 从 找到 上 一 个 当前 最 优 解 算 起 经 过 Ni 代 仍 然 没 有 找到 新 的 最 
优 解 ,所 有 信息 素 将 被 设置 为 信息 素 的 上 界 。 


6.3.4 局 部 搜索 


局 部 搜索 常用 来 改善 蚁 群 算法 的 性 能 ,但 是 在 应 用 中 要 折 中 考虑 解 质 
量 和 计算 时 间 ( 即 图 6-1 中 的 LocalSearch 过 程 )。 虽 然 目前 已 有 一 些 有 效 
的 局 部 搜索 ,本 章 利用 了 文献 [2] 中 的 局 部 搜索 。 其 基本 思想 是 : 先 用 2- 
opt 法 缩短 解 中 每 条 路 径 的 长 度 , 再 插入 尽 可 能 多 的 可 行 点 。 这 个 过 程 反复 
进行 ,直到 路 径 长 度 不 能 缩短 或 者 不 能 青 插入 可 行 点 时 终止 。 在 算法 中 ,局 


(6-18) 


部 搜索 对 每 个 构造 解 进行 改进 , 它 在 所 有 蚂蚁 都 构造 完 解 之 后 且 在 信息 素 
还 未 更 新 之 前 执行 。 


6.4 实验 分 析 


本 节 用 实验 来 分 析 文中 所 提出 的 算法 并 比较 4 种 构造 法 。 所 有 代码 用 
C++ 实现 ,运行 环境 为 : 3GHz CPU,1G RAM, Windows XP 操作 系统 。 采 
用 文献 [2] 中 的 387 个 测试 算 例 ,它们 分 别 属于 7 个 数据 集 。 这 些 数据 集 的 
顶点 数目 分 别 为 32、21、33、100、66、64、102。 在 每 个 数据 集中 ,每 个 点 的 华 
标 和 对 应 的 收益 不 同 。 每 个 数据 集 由 3 组 数据 子 集 构成 ,每 个 数据 子 集 的 
车 辆 数 分 别 为 2.3、4。 在 数据 子 集中 ,每 个 算 例 的 区 别 仅 在 于 Two。 每 个 数 
据 子 集 用 zx. y 表示 ,其 中 x 表示 该 数据 子 集 所 在 数据 集 的 序号 ,y 表示 车 辆 


а 
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数 。 每 个 算 例 用 x. у. х 表示 ,其 中 工 表示 该 算 例 所 在 数据 集中 的 序号 ,y Ж 
示 车 辆 数 ,= 表示 该 算 例 在 相应 数据 子 集中 的 序号 。 

ACO-TOP 算法 用 混合 策略 更 新 信息 素 : 每 喇 5 代 , 当前 最 优 解 sw 被 
用 来 更 新 信息 素 ,在 其 他 代 中 ,都 用 本 次 迭代 获得 的 最 优 解 ve 来 更 新 信息 
素 。 对 于 每 个 算 例 ,测试 10 次 。 


6.4.1 参数 设置 


在 测试 算法 之 前 ,首先 确定 算法 的 参数 。 考 虑 到 计算 时 间 与 计算 结果 ， 
最 大 运行 代数 Ne Fy 2000 , 蚂 败 数 为 20。Nu = 250。 如 蚁 群 算法 在 许多 应 
用 中 一 样 ,a 二 1, o 一 0. 98，Pu: 一 0.05。 实 验 表明 ,参数 8 和 7 对 算法 性 能 
起 着 关键 作用 。 我 们 比较 了 不 同 的 8 和 7, 它 们 的 测试 值 分 别 为 : BE (0. 
0.25, 0.5, 1, 2. 4. 8).уЄ (0, 0.25, 0.5, 1. 2. 4. 8} 。 数 值 结果 表明 当 
两 者 都 取 为 0. 5 时 ,算法 性 能 较 好 。 


6.4.2 4 种 构造 法 的 比较 


在 表 6-1 和 表 6-2 分 别 给 出 了 4 种 构造 方法 在 两 个 规模 最 大 的 数据 集 
E 4 个 和 第 7 个 数据 集 ) 中 的 计算 结果 。 由 于 在 其 他 数据 集中 4 种 构造 
方法 的 差异 不 大 ,详细 计算 结果 在 附录 中 给 出 。 由 结果 可 见 , 串 行 法 和 同时 
法 最 好 。 确 定性 同步 法 与 随机 性 同步 法 的 计算 结果 相当 ,前 者 略 好 。 在 大 
多 数 算 例 中 , 串 行 法 的 最 大 值 优 于 其 他 3 种 方法 。 在 第 4 个 数据 集中 ,同时 
法 的 平均 值 较 好 ,而 在 第 7 个 数据 集中 , 串 行 法 的 平均 值 较 好 。 

表 6-1 4 种 构造 方法 在 第 4 个 数据 集中 的 实验 结果 


ка meus 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 

最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
р4.2.а| 206 206 206 206 206 206 206 206 
p4.2.b | 341 338.7] 341 338 341 338.7] 341 340.2 
рі. 2.с | 452 447.9] 452 448.8) 452 449.4) 452 448 
р4.2.4 531 527.5] 531 528.7] 530 528,4] 531 528.2 
р4.2.е| 618 596.9) 600 595.6) 600 597 613 599.5 
р4.2. 687 672.6] 672 667.6) 672 663.8] 672 664.9 
p4.2.g | 757 736.8| 756 743.2) 756 746.1) 756 749.4 
р4.2. | 827 818.2] 819 812.8) 819 812.4] 820 815 
р4. 2.1 | 918 894.1] 900 888.5) 918 873.8) 918 895.3 
p4.2.j | 965 953.2) 962 949.6] 962 945.2] 962 960.2 
p4.2.k | 1022 | 1001.1) 1016 | 1001.3] 1016 | 1004.2) 1016 1001. 8 
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ки 法 确定 性 同步 法 随机 性 同 

; 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
p4. 2.1 1071 | 1063.5 | 1070 |1062.2| 1071 | 1058.9 | 1069 1060.8 
p4.2.m| 1130 | 1110.6 | 1115 |1106.9| 1119 | 1108.3 1113 1094.2 
p4.2.n| 1168 | 1146.9] 1149 | 1133.6] 1158 | 1148 1169 1146.6 
рќ. 2.о | 1215 | 1175.8 | 1209 | 1188 1198 |1184.3 | 1210 1184.1 
p4.2.p | 1242 | 1215 1229 | 1211.7] 1233 | 1206.9 | 1239 1206.3 
рі. 2.9 | 1263 | 1234.3 | 1253 | 1232.6 | 1252 | 1225.7 | 1260 1227.2 
p4.2.r | 1288 | 1263.4 1278 | 1257.5 | 1278 | 1261.6 | 1279 1264 
рі. 2.5 | 1304 | 1288.4 | 1304 |1288.4| 1303 | 1284.9 | 1304 1294.5 
p4.2.t | 1306 | 1304.4 1306 | 1305.1 1306 | 1303 1306 1306 
p4. 3. b 38 38 38 38 38 38 38 38 
p4.3.c 193 193 193 193 193 193 193 193 
p4.3.d 335 333 333 332.5 333 333 335 332 
p4. 3. e 468 463. 2 468 465. 468 466. 4 468 465.6 
på. 3. f 579 569.2 579 575. 579 573.8 579 569 
p4.3.g 653 651.6 652 652 653 647.2 652 649.4 
p4.3.h 720 712.6 713 709. 8 713 709.4 713 710.4 
р4. 3.1 796 779.2 793 778 793 781.9 786 775.6 
р4. 3.) 861 839.4 857 845.6 855 841.4 858 850.5 
p4.3.k 918 895.7 913 900. 7 910 899 910 896.6 
p4. 3.1 979 954.2 958 952.4 976 961.1 966 953.4 
p4.3.m| 1053 | 1023.1 1039 |1019.8| 1028 | 1003.4) 1046 1028.8 
p4.3.n| 1121 | 1100.3 | 1109 1093.9 | 1112 |1099.7 | 1103 1094.7 
p4.3.o0 | 1170 | 1158.1 1163 | 1154.2 | 1167 | 1155.6 | 1165 1157. 6 
p4.3.p| 1221 | 1201.7 | 1202 | 1189.4 | 1207 | 1200.8 | 1207 1202.2 
р4.3.а| 1252 | 1227.4 | 1239 | 1232.8 | 1239 | 1221.8 | 1238 1231 
p4.3.r| 1267 | 1255.7 | 1263 | 1260.4 | 1263 | 1260.4 1263 1260.2 
p4.3.s| 1293 | 1283.7 | 1291 1284.9 | 1289 | 1282 1291 1286.2 
p4.3.t | 1305 | 1302.3 | 1304 |1302.8| 1303 | 1293.6 | 1304 1301. 
p4.4.d 38 38 38 38 38 38 38 38 
p4. 4. 183 183 183 183 183 183 183 183 
p4. 4. 324 324 324 323. 324 322.2 324 323.5 
р4.4.& 461 460.1 461 459. 461 458. 3 460 460 
p4.4.h 571 552 556 556 556 555.2 556 554.2 
р4. 4. i 657 641.6 653 642. 652 643.6 653 649.1 
p4. 4. j 732 726.7 731 721. 711 707.3 731 726.8 
p4. 4. k 821 814.2 820 815. 818 813 818 814 
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确定 性 同步 法 随机 性 同 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | + 
Е 877 871.5 875 
d 911 909.1 906 
.4. 946.3 956 948.9 956 
p4.4.o | 1036 1001.1 | 1030 |1012.3 | 1021 |1002. 
p4.4.p| 1111 |1074 1108 |1073.5 | 1088 |1064. 
рќ. 4.9 | 1145 |1106.2 | 1150 |1117.2 | 1137 |1107. 
p4.4.r| 1200 |1168.7 | 1195 |1153 1195 |1163. 
р4. 4.5 | 1249 |1233.9 | 1256 [1229.2 | 1249 1213. 
p4.4.t | 1281 1268.4 | 1281 1276.2 | 1283 |1273. 
表 6-2 4 种 构造 方法 在 第 7 个 数据 集 
确定 性 同步 法 随机 性 同 
算 例 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 
р?.2.а 30 30 30 30 30 30 30 30 
p7.2.b 64 64 64 64 64 64 64 64 
07.2. |. 101 101 101 101 101 101 101 101 
p7.2.d | 190 190 190 190 190 190 190 190 
рї. 2. 290 290 290 290 290 290 290 290 
p?. 2. 387 386.7 | 387 386.7 | 387 387 387 386.4 
p/.2.g| 459 459 459 459 459 459 459 459 
p7?.2.h | 521 521 521 520.6 | 521 521 521 521 
р7.2.1 | 580 578.6 | 579 578.3 | 579 578.3 | 579 578.3 
p7.2.j | 646 644 646 644.6 | 646 645.7 | 646 644.3 
p7.2.k | 705 701. 704 701.8 | 704 702.8 | 704 702.8 
р7.2.1| 767 765. 767 765.5 | 767 766.5 | 767 764. 3 
p7.2.m| 827 827 827 824.5 | 827 825.8 | 827 826.4 
p7.2.n | 888 878 878 878 878 878 878 877.4 
p7.2.0 | 945 940.1| 945 935.8 | 940 933.2 | 941 935.1 
p7. 2. p | 1002 991.3 | 991 983.5 | 993 985.4 | 993 986.6 
p7. 2.q | 1043 1040 1042 1038. 6 | 1043 1036.5 | 1043 1033.4 
p7.2.r | 1094 1078. 1093 1082. 9 | 1088 1075.6 | 1094 1084.4 
pT. 2.8 | 1136 1115. 1136 1118.3 | 1134 1119.2 | 1131 1115.7 
p?.2.t 1179 1146.6 | 1179 1161.9 | 1179 1153.1 | 1179 1157.1 
p7.3.b 46 46 46 46 46 46 46 46 
р7.3.с 79 79 79 79 79 79 79 29 
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确定 性 
я Я 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 
р7.3.4 117 чт 117 
p7. 3.е 175 175 175 
р7.3.# 247 247 247 
p7.3.g | 344 344 344 
p7.3.h 425 424.3 425 423.9 425 423.1 425 424.5 
podus 487 485.3 487 485.1 486 485.6 487 485 
р7. 3.) 564 563.2 564 562.8 564 563.4 564 563.3 
р7. 3. К 633 629.5 632 627.1 633 629. 4 633 629.6 
рт. 3.1 684 680. 7 683 680.5 684 679 684 681. 2 
p7. 3. ш 762 759.1 762 756.3 762 754.2 762 155.5 
p7.3.n 820 813.9 819 811 819 811.2 820 813 
p7.3.0 874 874 874 873.7 874 873 874 873.7 
p7.3.p 929 925.6 925 922.3 926 924.1 925 923.6 
p7.3.q 987 984.5 987 983.1 987 982.5 987 981 
p7.3.r | 1026 1018.4| 1024 1017 1021 1015 1022 1016.4 
p7.3.s | 1081 1070.3| 1081 1062.2| 1081 1062.6 1077 1061.5 
p7.3.t | 1118 1107.2| 1117 1101 1103 1086.5 1117 1108 
p7.4.b 30 30 30 30 30 30 30 30 
р7.4.с 46 46 46 46 46 46 46 46 
р7.4.4 79 79 79 79 79 79 79 79 
р7.4.е 123 123 123 123 123 123 123 123 
р7. 4. f 164 164 164 164 164 164 164 164 
p7.4. g 2i? 217 217 217 217 217 217 217 
p7.4.h 285 285 285 285 285 285 285 285 
p7.4.i 366 366 366 366 366 366 366 366 
р7. 4.) 462 462 462 461.7 462 461. 1 462 462 
p7.4.k 520 518 520 517:2 520 517.8 520 517.9 
p7. 4.1 590 581.7 590 580.5 590 583. 6 590 584.8 
p7. 4. т 646 643.9 644 642.9 646 643. 4 646 642. 2 
p7.4.n 730 725.6 725 724.4 725 724.4 726 724.5 
р7. 4.0 781 771.5 778 775.2 781 776.2 778 776.5 
p7. 4. p 846 839.4 846 838.7 838 832.9 842 835.5 
p/.4.q 909 905.1 909 905.6 909 904.1 909 904.2 
pT.4.r 970 969.2 970 968.8 970 968.4 970 966.5 
p7.4.s | 1022 1017.7} 1019 1014.8| 1021 1014.5| 1019 1013.4 
p7.4.t | 1077 1072.8] 1072 1070.5| 1077 1071.1| 1077 1071.5 
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了 每 一 组 的 最 大 值 平 
法 的 计算 结果 完全 相同 , 且 在 每 
集中 ,结果 再 次 表明 , 串 行 法 获得 的 结果 最 好 ,同时 法 次 之 。 另 多 


表 6-3 给 出 了 21 组 


я 


数据 子 集 的 实验 结果 。 对 每 一 种 方法 , 表 中 给 出 
均值 。 由 表 6-3 的 结果 可 见 , 在 数据 集 1 中 ,4 种 方 
-次 测试 中 都 找到 最 好 解 。 在 其 他 数据 


现 , 串 行 法 需要 的 计算 时 间 较 大 ,但 是 , 它 能 在 51. 1s 内 (平均 意义 下 ) 求 解 

每 个 算 例 。 因 此 , 串 行 法 能 在 和 解 质量 (solution quality) 和 计算 时 间 之 间 较 好 

地 折 中 。 

表 6-3 4 种 构造 方法 在 21 个 数据 子 集中 的 平均 计算 结果 

数据 申 行 法 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
子 集 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
1.2 149.1 149. 1 149. 1 149. 1 149.1 149.1 149.1 149.1 
La 125.0 125.0 125.0 125.0 125.0 125.0 125.0 125.0 
1.4 101.0 101.0 101.0 101.0 101.0 101.0 101.0 101.0 
2.2 190.5 190.5 190. 5 190. 5 190. 5 190. 5 190. 5 190. 5 
2.3 136.4 136.4 136.4 136.4 136. 4 136. 4 136.4 136.4 
2,4 94.5 94.5 94.5 94.5 94. 5 94. 5 94.5 94.5 
3.2 496.0 496.0 496. 0 495.8 496.0 495.8 496.0 496.0 
3.3 411.5 411.4 | 411.5 411.2 411.5 411.1 411.5 411.2 
3.4 336.5 336. 5 336. 5 336. 5 336.5 336.2 336.5 336.3 
4.2 915.6 | 899.8 908. 4 898.3 909.5 897.3 911. 8 899.6 
4.3 853.8 841.1 847.7 841.1 848.4 840.1 848.2 841.9 
4.4 798.1 783.0 795.9 784.1 791.4 780. 4 795.2 787.3 
5.2 897.6 891.1 896.4 890.5 896.2 892. 2 896.2 890.7 
5.3 782.8 775.3 780. 4 774.6 781.2 774.5 781.0 714.2 
5.4 708.8 704.6 707. 7 698.5 706.3 698.2 705.6 698.2 
6.2 819.3 815.4 818.7 814.1 818.7 814.8 819.3 815.7 
6.3 792.8 786.0 790.5 785.6 790. 5 784. 7 791.3 786.3 
6.4 714.0 701.3 714.0 699.1 714.0 699. 5 714.0 702.0 
42.2 642.7 637.4 641.5 637.7 641.0 637. 1 641.2 637.4 
7.8 599.9 597.1 599.4 595.5 598.6 594.6 599. 2 596.0 
7.4 519.1 513.0 518.2 515.3 518.4 516.2 518.4 516.3 


6.4.3 与 其 他 算法 的 比较 


本 章 所 提出 的 算法 与 下 列 算 法 进行 了 比较 ， 
CGW: Chao 等 四 提出 的 五 步 法 ， 


TMH; Tang 和 Miller-Hooks 中 提出 的 禁忌 算法 ; 
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СТР, Archetti 等 中 提出 的 基于 罚 方法 的 禁忌 算法 ; 

СТЕ: Archetti 等 提出 的 基于 可 行 方 法 的 禁忌 算法 ; 

FVF: Archetti 等 提出 的 快速 变 邻 域 算法 ; 

SVF: Archetti 等 提出 的 慢 变 邻 域 算法 , 它 与 FVF 的 主要 区 别 在 于 参 
数 的 选取 。 

由 于 上 述 文献 中 只 给 出 了 相应 算法 求 得 的 每 个 算 例 的 最 大 收益 (最 大 
值 ) ,本 章 只 比较 最 大 收益 。 在 数值 实验 时 :路 径 长 度 的 精度 是 一 个 必须 考 
虑 的 问题 。 在 CGW 中 ,Chao 等 没有 采用 实数 精度 ,而 是 把 路 径 长 度 四 售 五 
入 到 小 数 点 后 第 一 位 。 而 其 他 文献 没有 明确 指出 它们 的 数值 精度 。 显 然 ， 
当 采 用 实数 精度 时 所 得 到 的 结果 可 能 较 差 。 注 意 到 当 路 径 长 度 四 舍 五 人 到 
小 数 点 后 第 一 位 时 ,ACO-TOP( 采 用 串 行 法 构造 问题 的 解 ) 能 得 到 19 个 算 
例 的 新 的 最 大 总 收益 ,结果 在 表 6-4 中 给 出 。 为 了 与 现 有 算法 相 比较 ， 
ACO-TOP 主要 考虑 实数 精度 。 

Ж 6-4 ACO-TOP 求 得 的 新 的 最 大 总 收益 (路 径 长 度 四 舍 五 入 到 小 数 点 后 第 一 位 ) 


算 例 n m pm ACO-TOP 
Pl.2.8 32 2 12.5 50 
p4.2.b 100 2 30.0 344 
p4.2.k 75.0 1023 
p4.3.c 100 3 23. 3 194 
p4. 3.4 26.7 336 
p5. 3. f 66 3 10.0 135 
р5.3.а 28.3 1080 
р5.3. г 30.0 1145 
р5. 3.5 31.7 1225 
ps. 3. y 41.7 1600 
р5. 4. т 66 4 16.2 590 
р5.4.р 20.0 780 
р5.4. х 30.0 1500 
p6.2.e 64 2 17.5 384 
p6. 2. j 30.0 972 
p6. 3. h 64 3 16.7 462 
p6. 4. k 64 4 16.2 558 
р7. 2.8 102 2 70.0 467 
р7.4.а 102 4 85.0 912 


对 于 每 个 算法 ,每 个 数据 子 集 的 (平均 ) 最 大 总 收益 在 表 6-5 中 给 出 。 
可 见 ACO-TOP 和 SVF 的 计算 结果 最 好 ,GTF 和 FVF 次 之 ,GTP 比 以 上 
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ПЕ, Ш CGW 和 TMH 的 结果 最 差 。 ACO-TOP 和 SVF 分 别 在 
15 个 数据 子 集中 获得 优 于 其 他 算法 的 结果 。 男 外 ,ACO-TOP 能 找到 347 
个 算 例 已 知 最 大 收益 ,并 且 它 能 找到 12 个 算 例 新 的 最 大 总 收益 (详细 结果 


ER 6-6 中 给 出 )。 由 以 上 比较 结果 可 见 ,ACO-TOP 具有 较 好 的 性 能 。 
ROS 7 种 算法 的 计算 结果 
数据 子 集 ACO-TOP| CGW | TMH GTP GTF ЕУЕ SVF 
1.2 149.1 148.5 | 148.8 | 149.1 | 149.1 | 149.1 149.1 
1.3 125.0 | 125.6 | 124.7 | 125.0 | 125.0 | 125.0 125.0 
1.4 101.0 99.3 | 101.0 | 101.0 | 101.0 | 101.0 101.0 
2.2 190.5 | 190.0 | 190.0 | 190.5 | 190.5 | 190.5 199.5 
2.3 136.4 | 135.9 | 135.9 | 136.4 | 136.4 | 136.4 136. 4 
2.4 94.5 94.5 94.5 94.5 94.5 94.5 94.5 
3.2 496.0 | 488.5 | 492.0 | 494.5 | 496.0 | 496.0 496. 0 
3.3 411.5 | 403.0 | 408.0 | 411.5 | 411.5 | 411.5 411.5 
3.4 336.5 | 332.5 | 335.0 | 336.5 | 336.5 | 336.5 336. 5 
4.2 915.6 | 875.7 | 895.1 | 904.9 | 908.5 | 914.0 916.2 
4.3 853.8 | 815.1 | 844.3 | 845.5 | 852.5 | 853.0 855.6 
4.4 798.1 | 766.1 | 784.6 | 800.1 | 802.3 | 801.7 803. 2 
5.2 897.6 | 890.6 | 886.8 | 892.6 | 897.4 | 895.8 897.0 
5.3 783.4 | 776.6 | 775.8 | 781.4 | 783.6 | 783.6 783.6 
5.4 708.8 | 696.0 | 699.0 | 707.5 | 708.8 | 708.8 708. 8 
6.2 819.3 | 814.9 | 818.2 | 813.8 | 818.7 | 819.3 819.3 
6.3 792.8 | 787.5 | 783.0 | 792.8 | 792.8 | 792.8 792.8 
6.4 714.0 | 716.4 | 712.8 | 714.0 | 714.0 | 714.0 714.0 
[a 642.7 | 633.9 | 633.5 | 639.6 | 641.4 | 640.6 642.5 
gs 599.9 | 585.5 | 592.5 | 596.7 | 597.7 | 597.1 599.3 
7.4 519.1 | 497.4 | 514.6 | 517.2 | 516.9 | 516.9 518.9 
表 6-6 ACO-TOP 求 得 的 新 的 最 大 总 收益 (路 径 长 度 为 实数 精度 ) 

算 例 n m ACO-TOP 已 知 最 优 
p4. 2.) 100 2 70.0 965 962 
р4.2.р 100.0 1242 1241 
p4.2.r 110.0 1288 1286 
p4.2.s 115.0 1304 1301 
p4.3.q 100 3 70.0 1252 1251 
p4.3. t 80.0 1305 1304 
р5.2.у 66 2 62.5 1645 1635 
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续 表 
算 例 n m Ts ACO-TOP 已 知 最 优 
р7. 2.1 102 2 90. 0 580 579 
p?.2.j 100.0 646 644 
р7.3.1 102 3 80.0 684 683 
p7.3.p 106.7 929 927 
р7. 8. 133.3 1118 1117 
Ж 6-7 给 出 了 每 个 算法 的 平均 计算 时 间 。 注 意 到 CGW 在 SUN 4/730 
Workstation 25MHz 上 运行 ，TMH 在 DEC Alpha XP1000 computer 


667MHz 运行 ,而 其 他 算法 在 2. 8GHz PC 上 运行 。 这 些 算法 的 运行 环境 不 
一 致 ,难以 直接 比较 时 间 。SVF 运行 的 PC 性 能 与 ACO-TOP 运行 的 PC Е 
近 , 它 在 两 个 规模 最 大 的 数据 集中 的 运行 时 间 都 远 远 超过 lmin。SVF 在 第 
4 个 数据 集中 的 计算 时 间 为 1118s( 将 近 20min), 而 在 第 7 个 数据 集中 的 计 
算 时 间 为 911s (将 近 15min), ACO-TOP 在 第 4 个 数据 集中 耗 时 最 长 


C51. 1s) ,但 是 它 能 在 lmin 内 求解 每 个 问题 ,因此 АСО-ТОР 算法 可 以 在 合 
理 的 时 间 内 获得 令 人 满意 的 解 。 
表 6-7 7 种 算法 的 计算 时 间 (s) 
АСО-ТОР CGW TMH GTP GTF FVF SVF 
Set 1 1.9 15.4 N. A. 10.0 5.0 1.0 22.0 
Set 2 3.8 0.8 N. A. 0.0 0.0 0.0 1.0 
Set 3 8.5 15.4 N. A. 10.0 9.0 1.9 19.0 
Set 4 51.1 934.8 796.7 612.0 324.0 121.0 1118.0 
Set 5 25.2 193.7 71.3 147.0 105.0 30.0 394.0 
Set 6 20.3 150.1 45.7 96.0 48.0 20.0 310.0 
Set 7 44.7 841.4 432.6 582.0 514.0 90.0 911.0 
d: 
6.5 小 结 


针对 团队 定向 问题 ,提出 了 求解 该 问题 的 蚁 群 算法 (ACO-TOP 算法 ) 。 
在 经 典 蚁 群 算法 的 基本 框架 下 ,提出 了 串 行 法 .确定 性 同步 法 、 随 机 性 同步 
法 和 同时 法 来 构造 问题 的 解 。 

本 章 依据 在 经 典 算 例 中 获得 的 计算 结果 ,比较 了 这 4 种 方法 。 结 果 表 
明 , 使 用 串 行 法 能 获得 较 高 质量 的 解 。 最 后 ,与 现 有 的 启发 式 算法 (包括 五 
步 法 ,三 种 禁忌 算法 、 变 邻 域 算 法 等 ) 相 比 ,ACO-TOP 算法 能 在 合理 的 时 间 


и 
а 
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内 提供 令 人 满意 的 解 。 

АСО-ТОР 算法 的 4 种 构造 法 相互 独立 ,一 种 可 能 的 推广 是 采用 混合 
策略 来 构造 问题 的 解 , 即 每 个 蚂蚁 构造 解 的 方法 可 能 不 同 。 实 验 表 明 , 局 部 
搜索 能 有 效 改善 算法 性 能 ,人 研究 高 效率 的 局 部 搜索 是 一 个 有 趣 的 方向 。 在 
后 续 的 研究 中 ,将 把 蚁 群 算法 推广 到 其 他 类 似 问题 中 ,例如 具有 服务 时 间 
(service time) 的 团队 定向 问题 和 车 辆 路 径 问 题 "5 。 

需要 指出 的 是 ,ACO-TOP 算法 也 可 以 用 来 求解 定向 问题 ,但 是 由 于 采 
了 局 部 搜索 导致 它 比 第 4 章 中 的 算法 所 用 时 间 更 多 。 如 果 算 例 规模 不 
大 ,第 4 章 中 的 算法 在 计算 时 间 和 计算 结果 上 较 好 。 但 是 ,对 于 大 规模 的 问 
题 ,可 以 利用 本 章 的 局 部 搜索 。 

本 章 给 出 的 是 文献 [14] 中 的 实验 结果 。 我 们 也 考虑 用 自 适应 最 大 最 小 
蚂蚁 系统 来 求解 团队 定向 问题 ,实验 结果 略 有 改进 。 由 于 自 适 应 最 大 最 小 
蚂蚁 系统 采用 新 的 有 效 的 平衡 多 样 性 和 强化 性 的 方法 , 它 为 求解 团队 定向 
问题 提供 了 可 行 的 候选 方案 。 
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属性 约 简 


7.1 问题 描述 


在 处 理 高 维 数据 时 ,特征 提取 是 学 习 过 程 必 不 可 少 的 一 步 。 特 征 提取 
研究 如 何 从 一 个 特征 集中 选择 一 个 子 集 使 得 它 能 足够 准确 地 描述 原始 特征 


集 。 通 过 删除 不 相关 和 元 余 特 征 . 特 征 提取 有 助 
精度 ,同时 有 助 于 增强 所 构造 模型 的 可 理解 性 。 
在 实际 应 用 中 ,常常 要 处 理 模糊 、 不 精确 的 属 1 


F 改进 学 习 算 法 的 速度 和 


生 或 特征 。 而 粗糙 集 是 一 


个 有 效 处 理 不 精确 .不 确定 性 ,模糊 的 数学 工具 "了 。 基 于 粗糙 集 的 属性 约 
简 (attribute reduction in rough set theory) 已 经 成 为 一 类 应 用 广泛 的 特征 


提取 方法 
一 个 决策 表 信息 系统 可 以 表示 为 гала). 


ва WER A 二 CUD, 其 中 C 是 条 件 属性 集 
个 决策 表 中 ,决策 属性 可 能 不 唯一 ,根据 文献 [13jr 


其 中 U 是 论 域 , 它 是 由 有 


限 对 象 构成 的 非 空 集 ; A 是 非 空 属性 集 ; 对 于 任意 a€ A,a:U>V。; У. 


QD 是 决策 属性 集 。 在 一 
1 的 方法 可 以 把 该 决策 表 


转化 为 单一 决策 属性 的 决策 表 。 本 章 只 讨论 具有 单一 决策 属性 的 决策 表 。 
对 于 属性 子 集 PSA, 定 义 如 下 的 不 可 分 辨 关系 (不 分 明 关 系 )TNDCP) : 
IND(P) = { (х,у) Є U’ | Va E€ Pa(x) = а(у)! (7-1) 
如 果 (z, ETINDCP), 则 根据 属性 子 集 P,z 和 > 是 不 可 以 区 分 的 。 
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显然 不 可 分 辨 关系 是 一 个 等 价 关 系 。 由 INDCP) 确 定 的 等 价 类 划分 记 为 
U/P, 包含 x 的 等 价 类 记 为 Ljr。 不 可 分 辨 关系 是 粗粮 集 的 数学 基础 。 
决策 表 信息 系统 中 的 一 个 条 件 属性 a 对 应 着 一 个 等 价 关 系 ( 即 不 分 明 
关系 或 不 可 分 辨 关系 ), 它 对 论 域 U 形成 一 个 划分 U/{a}。 决 策 表 的 所 有 条 
件 属性 形成 论 域 一 个 划分 ; 同时 ,决策 属性 也 对 论 域 形 成 一 个 划分 。 这 两 
个 划分 构成 了 条 件 属性 和 决策 属性 对 论 域 样本 分 类 的 知识 。 
在 粗糙 集 理论 中 ,上 下 近似 是 最 重要 的 概念 。 给 定 对 象 集 NCU, X 的 
P- 上 近似 集 记 为 PX, 它 是 U 中 根据 属性 子 集 忆 可 能 归 于 集合 X 的 对 象 组 
成 的 集合 ; X 的 已 下 近似 集 记 为 PX, 它 是 U 中 根据 属性 子 集 P 一定 归 了 
FLAX 的 对 象 组 成 的 集合 。 上 下 近似 集 的 定义 如 下 : 
РХ = {zx | [z] ПХ + Ø} (7-2) 
РХ = (х | Cole © X) (7-3) 
由 上 下 近似 集 的 定义 可 知 ,PXCPX。 车 PX 二 PX, 则 X KH P ШЕ 
ХЕ; AMX 称 为 P 粗粮 集 。 
在 数据 分 析 时 ,一 个 关键 问题 是 获取 属性 之 间 的 依赖 关系 。 依 据 上 下 
近似 集 , 属 性 依赖 度 (degree of depencey) 定 义 如 下 : 
定义 1( 依 赖 度 ) 今 P,QSA, 则 依赖 度 « 的 定义 如 下 : 


п 


к =r,(Q) =| POS,(Q)|/|U| (7-4) 
其 中 |A| 是 相应 集合 的 基数 。POS,(Q) 称 为 正 区 域 , 它 的 定义 如 下 : 
POS,(Q) = |] PX (7-5) 
XEU/Q 


ОЛЕ к 衡量 Q ПР 之 间 的 依赖 程度 。 如 果 <=1, 则 О 完全 依赖 于 
Р; 如 果 0<к<1. Q( 以 程度 c) 部 分 依赖 于 Ps 如 果 “一 0, 则 Q 不 依赖 
TP, 

在 决策 表 信 息 系统 中 ,一 条 记录 代表 一 个 决策 规则 ,如 果 把 所 有 决策 规 
则 罗列 出 来 ,就 可 以 得 到 一 个 决策 规则 集合 。 但 是 ,这 样 的 决策 规则 集合 只 
是 记录 了 样本 的 情况 ,适应 性 较 弱 。 为 了 从 决策 表 中 提取 适应 度 较 大 的 规 
则 ,需要 对 决策 表 进 行 约 简 ,使 经 过 约 简 处 理 的 决策 表 中 的 一 条 记录 就 代表 
一 类 具有 相同 规律 的 样本 ,这 样 得 到 的 决策 规则 有 具有 较 高 的 适应 性 。 在 保 
竺 决策 表决 策 属性 和 条 件 属性 之 间 的 依赖 关系 不 发 生变 化 的 前 提 下 ,对 决 
策 表 进 行 约 简 或 简化 , 称 为 基于 粗糙 集 的 属性 约 简 。 它 提供 了 一 种 filter- 
based 方法 来 获取 知识 。 在 依赖 度 的 基础 上 , 约 简 (reduct) 的 定义 如 下 : 

定义 2( 约 简 ) 设 R 是 条 件 属性 集 C 的 一 个 子 集 ,如 果 它 满足 外 

rr(D) = «(р)» A VBCR,ra(D) < (р) (7-6) 

WE RAC 的 一 个 约 简 。 


(110) 蚁 群 智能 优化 方法 及 其 应 
在 原始 的 决策 表 信 息 系统 中 的 条 件 属性 并 非 是 同等 重要 的 ,甚至 其 中 


某 些 条 件 属性 是 完 余 的 。 属 性 约 简 删 除 其 中 不 必要 的 或 不 重要 的 属性 。 但 
是 ,一 个 决策 表 的 条 件 属 性 对 决策 属性 的 约 简 通 常 不 是 唯一 的 ,也 就 是 说 ， 
一 个 决策 表 可 能 有 多 个 约 简 。 由 于 约 简 后 属性 的 数目 直接 影响 着 决策 规则 
的 繁 简 和 性 能 ,具有 最 小 基数 的 约 简 ( 即 最 小 约 简 ) 是 应 用 较 广 的 一 类 约 简 。 
本 章 仪 仅 研 究 这 类 约 简 。 相 应 地 ,其 目标 函数 为 

min | RJ (7-7) 
其 中 日 是 由 属性 集 C 所 有 约 简 构成 的 集合 。 
Я 设 有 一 决策 表 ( 见 表 7-1) ,其 条 件 属性 为 (a, б. с, d) ,决策 属性 为 
e。 由 约 简 的 定义 可 知 , Ө={{а, 6}, las с}, ВЕЛИ (а, 2 和 {a，c)。 
由 此 可 见 , 最 小 约 简 也 可 能 不 唯一 。 


表 7-1 决策 表示 例 


оей а b c d e 
0 2 0 2 1 0 
t 1 1 1 0 2 
2 1 0 0 2 1 
3 2 1 0 1 2 
4 0 0 2 1 1 
5 1 2 0 2 Е 
6 1 1 1 2 2 
7 0 1 1 0 1 


7.2 现 有 算法 回顾 


众所周知 ,属性 约 简 是 一 个 NP-hard a}, Mee AT р. 
两 类 重要 的 属性 约 简 算法 。 息 山 法 有 两 种 实现 方式 ,一 种 是 从 空 集 或 属性 
核 出 发 依据 属性 重要 性 不 断 增加 属性 , 当 所 得 到 的 属性 子 集 是 一 个 约 简 时 ， 
算法 终止 ; 另 一 种 方式 是 从 条 件 属性 全 集 出 发 不 断 地 删除 属性 ,直到 不 能 
再 删除 为 止 (否则 剩余 属性 子 集 不 是 一 个 约 简 )。 根 据 属 性 重要 性 的 不 同 ， 
常见 的 息 山 法 包括 基于 正 区 域 算法 、 基 于 条 件 信 息 粹 算法 和 基于 可 分 辨 矩 
阵 算法 等 。 不 过 , 疏 山 法 不 能 保证 能 求 得 最 小 约 简 上 中 。 许 多 研究 者 考虑 利 
用 元 启发 算法 ,如 遗传 算法 "由 模拟 退火 算法 中 、 蚁 群 算法 中 ,禁忌 算 
HUM 、 粒 子 群 算法 中 ,来 解决 这 一 问题 。 实 验 表明 ,这 些 算 法 常常 能 获得 高 
质量 的 解 。 但 是 ,这 些 算法 用 时 较 长 ,即使 求解 一 些 中 等 规模 的 问题 ,也 需 
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жлъвет, 
7.3 算法 描述 


属性 约 简 可 以 描述 为 一 个 完全 图 G— (V. ED .其 中 六 是 顶点 集 , 它 对 应 
于 条 件 属性 集 ,EE 是 由 所 有 边 组 成 的 集合 。 属 性 约 简 的 优化 目标 就 是 在 图 
中 寻找 一 条 路 径 , 使 经 过 的 点 构成 的 集合 是 一 个 约 简 且 它 的 基数 最 小 。 

本 章 提 出 了 3 种 蚁 群 算法 。 依 据 其 信息 素 释 放 方式 ,分 别称 这 3 种 算 
法 为 边 模 式 蚁 群 算法 (Edge-mode АСО. 简称 为 Edge-ACO) 、 团 模式 蚁 群 
算法 (Clique-mode АСО. 简称 为 Clique-ACO) 和 点 模式 蚊 群 算法 (Vertex- 
mode АСО, 简称 为 Vertex-ACO)。 下 面 首先 介绍 属性 约 简 的 基本 概念 , 然 
后 给 出 了 本 章 提 出 的 算法 和 实验 分 析 , 最 后 是 小 结 。 

本 章 提出 的 3 种 算法 的 主要 流程 为 : 在 每 一 步 ,每 个 蚂蚁 构造 一 个 解 ， 
然后 依据 构造 的 解 更 新 信息 素 。 算法 一 直 和 迭代 到 某 个 停止 条 件 满足 为 止 。 
本 章 采 用 的 停止 条 件 为 最 大 迭代 次 数 。 


7.3.1 边 模 式 蚁 群 算法 


在 边 模式 中 ,每 一 个 边 都 赋 有 一 定 的 信息 泰和 启发 信息 。 本 前 考虑 基 
于 依赖 度 的 启发 信息 。 如 果 某 个 边 的 启发 信息 过 小 , 则 蚂蚁 经 过 它 的 概率 
就 可 能 过 小 。 为 避免 这 种 情形 ,有 必要 设置 启发 信息 的 取 值 范 用 。V a.5b€E 
С. 启发 信息 уа. ЖШТ: 
yab) =| РОЗ а» (0) | /|U | (7-8) 
ШЖ а.) <=, M pla.) =e (7-9) 
其 中 s (01) 0 — T ES. 
在 构造 解 时 ,蚂蚁 从 一 个 随机 选取 的 属性 出 发 , 它 依据 式 (7-10) 给 出 的 
概率 选取 下 一 个 属性 : 
plcan = о | eo = и) 
ruu)" + quv)? Е + 
E | > би)“ . биза)?" аы 


w€C, 

0. 其 他 

Ера 表示 在 第 & 步 选取 的 属性 ,C. 表示 未 被 选取 属性 所 组 成 的 集合 。 
Tt(usw) 和 usw) 分 别 是 边 (u,w) 上 的 信息 素 和 启发 信息 。 a 和 有 是 两 个 参 
数 ,它们 分 别 控制 信息 素 和 启发 信息 的 相对 重要 程度 。 如 果 以 下 两 个 条 件 
之 一 满足 ,构造 过 程 就 结束 。 


(7-10) 


а 


(12) атое d RH 
F 


(1) 已 选取 属性 的 数目 大 于 当前 最 小 基数 ; 

(2) rs D) -rc D) , 其 中 开 是 蚂蚁 构造 的 一 个 解 。 

第 一 个 条 件 意味 着 不 可 能 构造 更 好 的 解 ,因此 构造 过 程 没有 必要 继续 。 
第 二 个 条 件 意 味 着 蚂蚁 已 经 构造 了 一 个 更 好 的 解 。 

在 图 7-1 中 显示 了 一 个 典型 的 构造 过 程 ,其 中 条 件 属性 集 C 为 (al, аз, 
аз, as, аз, ав} ,构造 出 的 解 是 {a1, аз, as,as}。 在 第 一 步 , 属 性 а, 被 随机 
选取 ,随后 属性 аз 和 as 被 选取 ,最 后 属性 аа 被 选取 。 在 构造 解 的 过 程 中 ， 
采用 文献 L[14] 中 的 方法 来 计算 依赖 度 。 


© 
Po 
© <= (ааа) 


图 7-1 边 模 式 蚁 群 算法 构造 过 程 示 意图 


当 所 有 蚂蚁 都 完成 构造 过 程 时 ,信息 素 主 要 依据 MMAS 提供 的 更 新 规 
则 来 进行 更 新 ,并 且 考 虑 文献 [11] 中 的 建议 。 在 边 模 式 蚁 群 算法 中 (图 7-2 
中 为 边 模 式 的 示意 图 ,其 中 解 是 (a1. аз, as,as)), 只 有 当前 最 优 解 ye 对 应 
路 径 上 的 信息 素 才 被 更 新 , 即 连接 ss 的 前 后 两 个 属性 的 边 上 的 信息 素 才 被 
更 新 。 边 模式 最 初 在 经 典 文 献 [15] 中 应 用 。 在 这 种 模式 下 ,信息 素 按照 以 


下 方法 更 新 : 
са, 6) 1 = or(a D)! + Aca D) (7-11) 
如 果 са) > т, Mela, b) = ram (7-12) 
WR са 00 < та» та," = Tmin (7-13) 


е во (а, 属于 最 优 蚂蚁 经 过 的 路 径 
Arla,b) = 
lo 其 他 

其 中 a,6EC, a#b, B. a.b 先后 被 选取 。g 是 一 参数 ,Ls 二 | Se | ,ra 和 cuis 
分 别 是 信息 素 上 下 界 ,r(a,6)' 是 边 (a,p) 在 第 代 时 的 信息 素 。 注 意 到 文 
献 [11] 考虑 解 ; 的 适合 度 (goodness), 即 7, (р), 但 由 于 总 的 适合 度 
г, (D) 是 一 个 常数 ,因此 解 的 适合 度 可 以 不 考虑 。 由 边 模式 的 信息 素 更 新 
规则 可 知 , 其 时 间 复 杂 度 和 空间 复杂 度 都 为 OC1C|”)。 


7.3.2 团 模式 蚁 群 算法 
在 团 模式 中 ,每 一 个 边 都 赋 有 一 定 的 信息 素 和 启发 信息 , 且 信 息 素 和 局 


(7-14) 
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发 信息 的 定义 与 边 模式 中 一 致 ,但 是 ,蚂蚁 信息 素 释 放 到 连接 其 构造 解 中 任 
意 两 个 属性 的 边 上 。 图 7-3 中 给 出 了 团 模 式 示 意图 ,其 中 解 是 {a1, аз. ав. 
a4}。 团 模式 的 基本 思想 是 : 虽然 解 的 构造 过 程 是 有 序 的 ,但 是 其 相应 属性 
的 任意 排列 都 是 可 行 解 。 在 构造 解 时 , 蚂 收 从 一 个 随机 选取 的 属性 出 发 , 它 
也 依据 式 (7-10) 给 出 的 概率 选取 下 一 个 属性 。 


图 7-3 团 模 式 信息 素 释放 方式 示意 图 
注意 文献 L[16] 中 考虑 用 下 式 给 出 的 概率 选取 下 一 个 属性 : 
a в 
(Уа) 。 ( Уо) 
465, 


ие, 


5 т s VUES: 
Фан = © 12,50) = X (eee) (Xo) ] 
ngs, СА ES, ie, 
0, 其 他 
(7-15) 


其 中 c+1 表 示 在 第 k 十 1 步 选取 的 属性 ,St 表示 已 被 选取 属性 组 成 的 集合 。 
тати) ЯЙ 7Cuyreo) 分 别 是 边 (x,e) 上 的 信息 素 和 启发 信息 。 由 式 (7-15) 可 
知 ,每 个 未 被 选 属性 在 第 十 1 步 被 选中 的 概率 依赖 于 连接 它 与 所 有 已 被 选 
中 属性 之 间 的 边 上 的 信息 素 和 启发 信息 。 前 期 的 实验 表明 ,采用 这 个 概率 
来 选取 属性 并 没有 明显 改善 计算 结果 , 却 增加 了 计算 时 间 。 因 此 本 章 仅 用 
式 (7-10) 给 出 的 概率 来 选取 属性 。 构 造 过 程 在 条 件 (1) 或 (2) 两 者 之 一 满足 
时 结束 。 

当 所 有 蚂蚁 都 完成 构造 过 程 时 ,只 有 当前 最 优 蚂蚁 才能 更 新 信息 素 。 
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а 


在 团 模式 下 ,所 有 连接 ss 每 两 个 属性 的 边 上 的 信息 素 被 更 新 。 具 体 而 言 ， 
信息 素 按照 如 下 方式 更 新 : 


z(a 0)! = раса, D)! + AcCa b) (7-16) 

如 果 с(а,б) > так» М] еба, = Tmax (7-17) 

ШЖ са D) < runs W ela, b) = tmin (7-18) 
[9/1 + ab € ss Наз 6 

Ar(a.b) = < (7-19) 
lo. 其 他 


E a.b€ C. ab, q 是 一 个 参数 ,Ls 一 |sg | cCa 00! BW Ca БЕ 
时 的 信息 素 。 与 边 模 式 一 样 , 团 模式 的 信息 素 更 新 规则 的 时 间 复 杂 度 和 空 
НЕА У ОСС), 


7.3.3 点 模式 蚁 群 算法 


在 点 模式 中 ,每 一 个 点 都 由 有 一 定 的 信息 素 和 启发 信息 ,并 且 仍然 利用 
基于 依赖 度 的 启发 信息 。 同 样 地 ,如 果 某 个 点 的 启发 信息 过 小 , 则 它 被 选取 
的 概率 就 可 能 过 小 。 为 避免 这 种 情形 ,有 必要 设置 启发 信息 的 取 值 范围 。 
Va€C, 启发 信息 pa) 定义 如 下 : 

(a) =| POS (D) | / | U | (7-20) 
WR (а) < в, № а) = e (7-21) 
其 中 e (0 一 s<1) 是 一 个 正 参 数 。 

在 构造 解 时 ,蚂蚁 从 一 个 随机 选取 的 属性 出 发 , 它 依 据 式 (7-22) 给 出 的 

概率 选取 下 一 个 属性 ， 


| то)" + nv)? scd 


ми ти 
plua vl ереси (7-22) 
p 


其 他 
其 中 ce 表示 在 第 k 步 选取 的 属性 ,C 表示 未 被 选取 属性 组 成 的 集合 。r(z) 
和 mw) 分别 是 点 w 上 的 信息 素 和 启发 信息 。 由 (7-22) 可 知 ,那些 具有 和 较 高 
启发 信息 和 信息 素 的 属性 被 选中 的 概率 较 大 。 构 造 过 程 在 条 件 (1) 或 (2) 两 
者 之 一 满足 时 结束 。 
在 点 模式 蚁 群 算法 中 ,蚂蚁 将 释放 信息 素 到 当前 最 优 解 对 应 的 点 上 。 
信息 素 按照 如 下 方法 更 新 69 : 
ra) = pt(a)' + Arla) (7-23) 
ШЖ са) > roux 则 Cad" = ram (7-24) 
ШЖ rla) < гы, М rla) H = съда (7-25) 
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[ч/1.» + ae Sg 
Arla) = 4 (7-26) 
lo, 其 他 


其 中 аЄ С, q 是 一 个 参数 ,Ls = са) 是 属性 < 在 第 2 代 时 的 信息 素 。 
由 点 模式 的 信息 素 更 新 规则 可 知 ,其 时 间 复 杂 度 和 空间 复杂 度 都 为 O(|C|)。 


7.4 实验 分 析 


为 了 测试 算法 的 性 能 ,本 节 将 ACO. 应 用 到 不 同 算 例 ,它们 的 属性 数 和 
对 象 数 不 同 。3 种 算法 都 在 3GHz CPU(1GB RAMDPC 上 和 运行。 按照 文 
献 吕 1] 中 的 建议 ,a 二 1,8 一 0.1,p 一 0.9, 信 息 素 初 始 值 为 0.5 且 增加 一 个 小 
的 随机 扰动 ,rmx 一 1，rmm 一 0. 001,g 二 0, 1。 其 他 参数 为 e 二 0. 01 ,蚂蚁 数 为 
10 且 最 大 运行 代数 为 100 。 

考虑 文献 [11] 中 的 13 个 测试 算 例 ,其 中 M-of-n, Exactly 和 Exactly2 
来 自 于 文献 [17] ,其 他 来 自 于 ОСІ data (Blake and Merz, 1998), 每 个 
算 例 测试 20 次 。 

首先 比较 4 种 基于 蚁 群 算法 的 属性 约 简 算法 : Ам ЗАКС 和 Edge- 
ACO.Clique-ACO、Vertex-ACO。 注 意 到 在 AntRSAR 中 ,蚂蚁 数 为 |1C1|， 
运行 代数 为 250。 计 算 结 果 在 表 7-2 中 给 出 。 对 于 本 章 3 个 算法 , 表 中 给 出 


了 平均 基数 以 及 时 间 (s) ,而 文献 [11] 中 没有 明确 给 出 AntRSAR 的 计算 时 
间 。 粗 体 字 给 出 的 是 最 好 结果 。 
表 7-2 Edge-ACO,Clique-ACO 和 Vertex-ACO 实验 结果 
数据 集 AntRSAR Edge-ACO Clique-ACO Vertex-ACO 
| 平均 基数 | 平均 基数 | 时 间 (s) | 平均 基数 | 时 间 (s) | 平均 基数 | 时 间 (s) 
M-of-n 6.00 6. 00 0.42 6.00 0.41 6. 00 0.32 
Exactly | 6.00 6. 00 0.46 6.00 0.44 6. 00 0. 36 
Exactly2 | 10.00 | 10.00 0.97 | 10.00 0.96 | 10.00 0.87 
Heart 6.10 6. 00 0.34 6.00 0.34 6. 05 0. 34 
Vote 8. 00 8. 00 0.28 8.00 0.29 8. 00 0.28 
Credit 8.60 8. 60 1.36 8.15 1.25 8.55 1.17 
Mushroom) 4.00 4. 00 1.56 4.00 1.46 4. 00 1.41 
Led 5.25 5.10 0.88 5.00 0. 95 5.00 0. 75 
Letters | 8.00 8.15 0.27 8.00 0. 27 8. 00 0. 27 
Derm 6.15 6. 50 0. 69 6. 00 0. 64 6.10 0. 64 
Derm2 8.85 9.40 9. 73 8.80 0. 68 8.85 0.67 
Wa 13.45 | 14.55 1.38 | 13.25 1.32 | 13.40 1.23 
Lung 4.00 4. 00 0.32 4. 00 0. 32 4. 00 0. 30 
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57 / 


由 实验 结果 可 见 ,C 


ique-ACO 的 计算 结果 最 好 , Vertex-ACO 稍 逊 于 


Clique-ACO, hi Edge-ACO 在 3 个 算 例 中 获得 的 结果 比 AntRSAR 更 好 。 
由 于 算法 的 运行 时 间 主 要 由 解 的 依赖 度 计算 时 间 决 定 , 因 此 ,可 以 把 解 的 构 


造 次 数 作为 一 个 衡量 算法 计算 时 间 的 量 。 本 童 上 
1000 ,这 小 于 AntRSAR 构造 解 的 总 数 。 例 如 ,数据 集 Mofn 的 属性 总 数 ( 其 


P 算 法 构造 解 的 总 数 为 


值 为 13) 最 少 , 则 其 构造 解 的 总 数 为 3250, 而 数据 集 Lung 的 属性 总 数 (其 值 为 


56) 最 多 , 则 其 构造 解 的 总 数 为 14000。 由 于 本 章 算 


法 构造 解 的 数目 者 小 于 


AntRSAR ,因此 Clique- ACO 和 Vertex- ACO 能 快速 地 找到 最 好 解 。 
由 表 7-2 中 给 出 的 计算 时 间 可 见 , Vertex-ACO 的 计算 时 间 最 小 ,这 是 


因为 在 信息 素 更 新 时 , Edge-ACO Ж 
Clique-ACO Ж Edge-ACO 4E JH 


Прес di d 


Clique-ACO 的 计算 量 大 。 另 外 ， 
F Clique-ACO 能 更 快 地 收 


敛 到 较 好 解 (相应 地 ,其 基数 就 小 ) ,这 样 花费 在 计算 依赖 度 的 时 间 就 少 。 由 


于 Vertex-ACO 和 Clique-ACO #4 


下 面 与 文献 中 其 他 元 启发 算法 相 
传 算法 ) .SimRSARUU (模拟 退火 算法 ) TSAR (禁忌 搜索 ) 。 这 些 算法 的 


实验 结果 在 表 7-3 中 给 出 。 


及 得 到 相应 基数 的 次 数 (次 数 在 括号 


和 Clique-ACO 在 所 有 数据 外 


качи 


:能 较 好 ,以 后 只 考虑 这 两 种 算法 。 
比较 ,这 些 算法 包括 GenRSARC Gt 


对 于 每 个 算法 ,给 出 了 实验 所 得 的 不 同 基数 以 
中 给 出 )。 由 结果 可 见 , Vertex-ACO 
F 算 结果 最 好 。GenRSAR 性 能 最 差 ， 


TSAR Ё Г SimRSAR。 关 于 生成 解 的 个 数 ,这些 算 法 的 粗略 排名 为 : 
ACO<TSAR<SimRSAR<GenRSAR. 


Ж 7-3 Vextex-ACO,Clique ACO, GenRSAR ,SimRSAR 和 TSAR 的 实验 结果 


数据 集 Vextex-ACO | Clique-ACO | GenRSAR | SimRSAR TSAR 
M-of-n 6 6 pengu» 6 6 
Exactly 6 6 cadi nd 6 [] 
Exactly? 10 10 юле 10 10 
Heart 609 7% 6 699 70 60» за» 6 
Vote 8 8 gagan. | gragas 8 
Credit 8(12) 90) 10% 807 98) 1091199 89» 0922112 81999190 
Mushroom. E 4 ge 4 qnnm 
Led 5 5 Disi ud За 5 5 
Letters 8 8 89099 8 зө? 
Derm 678 72 6 109 199 gano» 62270 
Пеги? ке вещи | doe шее | ве 8989009 
Wa 120 1382 140012 1340 147? 16 1341914 12: 1399 1400 
Lung 4 4 бд || Же» 


Ж. 对 于 每 个 算法 ,给 出 了 实验 所 得 的 不 同 基数 以 及 得 到 相应 基数 的 次 数 (次 数 在 括号 中 给 出 ) 。 
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实验 结果 表明 ,采用 点 模式 或 者 团 模式 的 蚁 群 算法 能 高 效 地 求解 属性 
约 简 。 从 根本 上 而 言 , 蚁 群 算法 是 构造 性 算法 。 在 每 一 步 ,蚂蚁 选取 较 好 的 
属性 ,这 样 找到 高 质量 解 的 可 能 性 较 大 。 而 且 , 它 用 一 个 简单 的 机 制 来 平衡 
蚂蚁 探索 和 开发 能 力 : 它 增 加 当前 最 优 解 对 应 的 信息 素 , 从 而 使 蚂蚁 能 在 
这 个 最 优 解 的 邻 域 探索 ,同时 , 它 通 过 限制 信息 素 的 上 下 界 来 避免 早熟 。 男 
一 方面 , 蚁 群 算法 能 快速 构造 解 。 这 主要 是 由 于 采用 了 条 件 (1) 或 (2), 尽 可 
能 少 得 计算 依赖 度 。 


7.5 小 结 


本 章 提 出 了 3 种 求解 属性 约 简 的 蚁 群 算法 。 它 们 分 别 采 用 边 模 式 、 团 
模式 ,点 模式 来 释放 信息 素 。 实 验 结果 表明 ,点 模式 和 团 模 式 是 两 个 有 效 的 
信息 素 释 放 方 式 。 点 模式 蚁 群 算法 计算 时 间 较 少 ,但 团 模 式 蚁 群 算法 计算 
结果 较 好 。 与 其 他 元 启发 算法 相 比较 ,点 模式 蚁 群 算法 和 团 模 式 蚊 群 算法 
能 有 效 地 找到 基数 较 小 的 解 。 

也 可 以 推广 疏 群 算法 来 解决 其 他 种 类 的 约 简 , 例 如 近似 箭 约 简 所 。 另 
外 ,由 于 经 典 粗糙 集 理论 不 能 很 好 地 处 理 实 值 属 性 ,有 必要 研究 模糊 粗糙 集 
理论 (fuzzy-rough set theory) PY 和 蚁 群 算法 来 提取 特征 。 至 于 大 规模 数据 
fe ,我 们 将 进一步 研究 减少 内 存 开销 和 计算 时 间 的 方法 。 
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卫星 资源 调度 问题 


8.1 问题 描述 


卫星 在 现代 生活 中 的 应 用 越 来 越 广泛 ,而 卫星 的 正常 运行 离 不 开 地 面 
工作 人 员 的 维护 。 卫 星 测 控 是 工作 人 员 借 助 地 面 通信 设备 ,向 卫星 发 送 控 
制 指令 和 接收 卫星 数据 的 过 程 , 它 是 卫星 正常 运行 的 重要 保障 。 


8.1.1 卫星 测控 基本 概念 


卫星 在 长 期 运行 的 过 程 中 可 能 会 出 现 偏离 运行 轨道 或 姿态 发 生变 化 等 
情况 ,所 以 需要 地 面 工 作 人 员 定 期 对 其 轨道 ,姿态 、 星 载 实验 设备 状态 等 信 
息 进 行 测量 , 若 发 现 问题 ,还 要 借助 通信 设备 对 其 发 送 控制 指令 ,帮助 其 恢 
复 正常 状态 ; 此 外 ,卫星 所 收集 到 的 数据 也 要 定期 传 回 地 面 。 这 些 工 作 都 
是 通过 卫星 测控 完成 的 。 

地 面 同 卫 星 通信 都 是 借助 测控 设备 以 无 线 电波 的 形式 完成 的 。 地 面 测 
控 设 备 要 同 卫 星 进行 通信 ,必须 满足 以 下 3 个 条 件 。 

D 测控 设备 同 卫星 可 见 

前 面 已 经 提 到 ,地 面 测控 设备 与 卫星 通信 和 是 借助 无 线 电波 实现 的 ,由 于 
无 线 电波 只 能 够 沿 直线 传播 ,因此 只 有 当 测 控 设 备 同 卫星 直线 可 见 时 ,二 者 
才能 够 建立 通信 和 链 路 进行 数据 交换 。 一 般 而 言 ,固定 在 地 面 某 处 的 测控 设 


а 


(120) 由 群 智能 优化 方法 及 


备 , 只 能 在 卫星 绕 地 球 运转 一 个 周期 中 的 部 分 时 间 段 与 其 可 见 (同步 卫星 除 
外 ), 这 一 可 见 时 间 段 称 为 可 见 弧 段 或 可 见 时 间 窗 口 ( 见 图 8-1)。 由 此 可 知 ， 
每 一 个 可 见 时 间 窗 口 都 唯一 对 应 一 颗 卫 星 和 一 个 测控 设备 。 

TAURARO | 


р. 
г 


- 2 


ма Ж 了 
ФР 地 面 测控 设备 


A 


图 8-1 测控 设备 与 卫星 性 可 见 示 意图 


在 卫星 绕 地 球 运行 一 个 周期 内 ,一 个 地 面 固定 的 测控 站 与 该 卫星 最 多 
只 能 有 一 个 可 见 时 间 窗 口 。 至 于 地 球 同步 卫星 ,由 于 其 与 地 面相 对 静止 , 故 
对 其 可 见 的 测控 设备 将 始终 可 见 。 

2) 测控 设备 同 卫星 的 技术 参数 匹配 

地 面 测控 设备 在 与 可 见 卫星 进行 通信 时 ,首先 要 建立 通信 链 路 , 即 在 测 
控 设备 天 线 与 卫星 天 线 之 间 建 立 无 线 通 信和 链 路 ,而 无 线 通信 和 链 路 的 建立 则 
要 求 测控 设备 和 卫星 的 相关 技术 参数 是 匹配 的 。 对 测控 设备 和 卫星 之 间 通 
信和 链 路 建立 有 影响 的 技术 参数 主要 有 两 类 : 测控 设备 和 卫星 所 用 的 无 线 通 
信 技 术 是 否 一 致 ; 卫星 所 在 轨道 是 否 在 测控 设备 覆盖 范围 内 。 

由 于 无 线 通 信 技 术 在 不 断 发 展 ,在 不 同时 期 发 射 的 卫星 ,其 所 使 用 的 无 
线 通信 技术 或 相关 参数 ,如 所 采用 的 无 线 电 波 的 频段 ,是 有 差异 的 。 同样， 
不 同时 期 建造 的 地 面 测控 站 ,其 测控 设备 所 使 用 的 无 线 通信 技术 或 相关 参 
数 也 是 有 差异 的 。 所 以 ,在 对 卫星 进行 测控 时 ,必须 选用 使 用 相同 无 线 通信 
技术 及 相关 参数 的 测控 设备 , 即 要 满足 测控 设备 和 卫星 所 用 的 无 线 通 信 技 
术 的 一 致 性 。 

此 外 ,不 同类 型 的 卫星 ,由 于 其 所 要 完成 的 任务 的 要 求 不 同 ,其 运行 轨 
道 的 高 度 有 所 不 同 。 按 照 卫星 的 运行 轨道 高 度 的 差异 ,可 将 卫星 分 为 低 轨 


卫星 .中 轨 卫 星 和 高 轨 卫 星 3 类 ( 表 8-1), 
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备 的 要 求 也 有 所 不 同 。 


Ko НИ ,在 对 不 同 轨道 


不 同 轨道 高 度 的 卫星 ,对 测控 设 


一 般 而 言 , 运 行 轨道 越 高 的 卫星 ,其 测控 难度 越 大 ， 
对 测控 设备 的 要 求 越 高 ,反映 在 测控 天 线 上 ,就 是 所 需 测 控 天 线 的 口径 越 


高 度 的 卫星 进行 测控 时 ,除了 卫星 对 测控 设备 可 见 


之 外 ,还 要 保证 卫星 运行 轨道 在 所 选 测控 设备 覆盖 范围 
表 8-1 低 轨 .中 轨 、 高 轨 卫 星 的 划分 
卫星 类 型 轨道 高 度 (km) 运行 周期 (h) 典型 代表 
低 轨 卫星 200~1200 2—4 侦察 卫星 
трт 20 000 12 导航 卫星 
高 轨 卫 星 35 786 24 通信 卫星 
30 测控 设备 同 卫星 均 处 于 空闲 状态 


在 现 有 的 测控 
星 进 行 数据 通信 , 卫 


系统 中 
星 也 是 如 


P ,一 般 而 言 ,一 个 测控 天 线 同 一 时 刻 只 能 同一 颗 卫 
上 , 即 测控 过 程 对 测控 设备 和 卫星 


:都 具有 独占 


性 。 因 此 ,一 对 相互 可 见 且 技术 参数 匹配 的 测控 设备 和 卫星 ,只 有 当 彼 此 都 
没有 在 执行 其 他 测控 任务 时 ,才能 够 建立 通信 和 链 路 进行 数据 通信 。 

对 卫星 进行 一 次 测控 的 具体 过 程 如 图 8-2 所 示 。 首 先 ,根据 测控 需求 
为 卫星 分 配合 适 的 测控 设备 和 可 见 时 间 窗 口 ; 随后 ,测控 设备 在 进行 测控 


开始 


为 所 要 测控 的 卫星 选择 合适 的 测控 
设备 和 可 见 时 间 窗 口 


设备 根据 测 
准备 测控 


接 到 测控 指令 
控 要 调整 状 


当 卫 星 对 测控 


备 开 始 与 "cm 


当 通 信和 链 路 建立 i 测控 设备 开 
始 执行 测控 内 容 


测控 内 容 完 成 后 ， 断 开通 信和 链 路 | 


设备 可 见 时 ， 测 控 设 | 


图 8-2 卫星 测控 过 程 流程 
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智能 优化 方法 及 其 应 


之 前 ,根据 测控 任务 的 要 求 ,调整 测控 设备 状态 ,如 测控 天 线 的 指向 ; 当 卫 
星相 对 测控 设备 可 见 时 ,测控 设备 开始 尝试 同 卫星 建立 通信 和 链 路 ; 通信 和 链 
路 建立 之 后 ,测控 设备 开始 执行 测控 内 容 , 一 般 包 括 发 送 控制 指令 .接收 卫 
星 传输 的 收据 等 ; 最 后 , 当 测控 内 容 完 成 后 ,测控 设备 断 开 与 卫星 间 的 通信 
链 路 ,重新 问 到 空闲 状态 ,至 此 整个 测控 过 程 结束 


8.1.2 卫星 测控 资源 调度 


通过 前 面 的 介绍 可 知 ,对 于 卫星 正常 运行 ,卫星 测控 是 不 可 或 缺 的 。 随 
着 在 轨 和 运行 的 卫星 数量 的 不 断 增加 ,卫星 测控 需求 也 不 断 增 加 ,这 就 为 由 分 
布 在 全 球 各 地 的 测控 设备 组 成 的 测控 网 络 带 来 了 挑战 。 要 解决 不 断 增加 的 
测控 需求 同 有 限 的 测控 资源 之 间 的 矛盾 ,有 两 种 可 行 的 方法 : 第 一 ,增加 测 
控 设备 的 数量 ; 第 二 ,合理 安排 测控 任务 ,提高 测控 设备 使 用 效率 。 由 于 新 
建 地 面 测控 站 增添 测控 设备 的 经 济 代价 较 大 ,如 何 对 现 有 测控 资源 进行 合 
理 调度 ,提高 其 利用 效率 便 受到 了 诸多 关注 。 

在 卫星 日 常 运行 维护 过 程 中 ,工作 人 员 会 根据 卫星 的 测控 需求 ,生成 一 
系列 测控 任务 ,每 一 个 测控 任务 便 是 对 某 一 颗 卫 星 的 一 次 测控 过 程 。 DA 
测控 资源 调度 即 是 借助 优化 算法 ,针对 不 同 卫星 的 测控 任务 ,分 别 选择 合适 
的 测控 设备 ,最 大 限度 地 满足 各 卫星 的 测控 需求 。 前 面 已 经 提 到 ,只 有 当 卫 
星 对 测控 设备 可 见 时 ,测控 设备 才能 够 对 其 进行 测控 。 因 此 ,测控 任务 必须 
在 可 见 时 间 窗 口内 完成 ,或 者 占用 整个 可 见 时 间 窗 口 ,或 者 只 占用 某 个 可 见 
时 间 窗 口 的 一 部 分 。 在 本 章 中 ,将 完整 地 执行 一 次 测控 过 程 所 占用 的 时 间 
段 称 为 任务 时 间 窗 口 ( 见 图 8-3) 。 测 控 资 源 调度 就 是 要 为 不 同 卫星 的 测控 
任务 分 配 任务 时 间 窗 口 , 但 是 ,在 调度 的 过 程 中 要 注意 不 同 可 见 时 间 窗 口 间 


16 теуіп — | 


Sh 
| = | 可 见 时 间 窗 口 
Ss. v 88 任务 时 间 窗 口 
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图 8-3 任务 时 间 窗 口 示 意图 
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的 冲突 情况 。 

所 谓 可 见 时 间 窗 口 冲 突 , 是 指 多 个 可 见 时 间 窗 口 在 时 间 上 相互 重 县 的 
情况 。 由 于 测控 任务 对 卫星 和 测控 设备 都 有 独占 性 ,因此 ,在 可 见 时 间 窗 口 
的 冲突 部 分 最 多 只 能 够 分 配 一 项 测控 任务 。 可 见 时 间 窗 口 冲 突 可 分 为 两 
类 : 第 一 类 是 多 个 卫星 同时 对 某 个 测控 设备 可 见 造成 可 见 时 间 窗 口 出 现 重 
BOLA 8-4); 第 二 类 是 某 颗 卫星 同时 对 多 个 测控 设备 可 见 造成 可 见 时 间 
窗口 重合 ( 见 图 8-5)。 其 中 ,第 一 类 冲突 情况 是 由 测控 过 程 对 测控 设备 的 独 
占 性 造成 的 ,而 第 二 类 冲突 情况 是 由 测控 过 程 对 卫星 的 独占 性 造成 的 。 
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图 8-4 第 一 类 冲突 情况 示意 图 
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图 8-5 第 二 类 冲突 情况 示意 图 


通过 上 面 的 介绍 可 以 看 到 ,简单 地 说 ,卫星 测控 资源 调度 就 是 针对 不 同 
卫星 的 测控 任务 ,在 可 能 存在 冲突 的 可 见 时 间 窗 口中 ,选择 合理 的 、. 互 不 冲 
突 的 时 间 窗 口 。 


8.2 卫星 测控 资源 调度 模型 


在 现 有 卫星 测控 资源 调度 相关 问题 的 研究 成 果 中 ,已 经 形成 了 多 种 用 
以 描述 卫星 测控 资源 调度 问题 的 数学 模型 。 在 本 小 节 中 ,将 介绍 本 章 所 用 
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卫星 测控 资源 调度 问题 模型 的 建立 过 程 及 最 终 数 学 模型 。 

在 介绍 卫星 测控 资源 调度 模型 之 前 ,首先 介绍 模型 中 涉及 的 参数 及 变 
量 。 所 用 变量 及 其 符号 表示 如 下 : 

S 是 所 有 需要 测控 的 卫星 集合 ,S 二 {1,2,…,S),sES 代表 某 颗 卫星 ， 

M 是 所 有 可 用 测控 设备 的 集合 ,M 二 {1.2,…,M) ,mE M 代表 某 个 测 
控 设 备 ; 

J 是 所 有 测控 任务 的 集合 ,J 二 {1,2,…/) ЕЛ 代表 某 个 测控 任务 ; 

s( 门 是 任务 j 对 应 的 卫星 ,因为 每 个 测控 任务 都 唯一 对 应 一 颗 卫 星 , 故 
ез; 

тр j 可 用 的 测控 设备 ,因为 一 个 测控 任务 可 用 的 测控 设备 可 
能 多 于 一 个 ,所 以 mCOJ&— FES mGSM; 

b; 是 执行 测控 任务 7 所 需 的 时 间 , 也 称 作 任务 持续 时 间 ; 

wj 是 成 功 执行 测控 任务 7 所 获得 的 收益 ， 

工 是 调度 周期 , 即 测控 需求 的 时 间 跨 度 ,其 常见 取 值 有 1 天 或 1 周 ; 

V(s,m) 是 在 调度 周期 内 ,卫星 s 与 测控 设备 m 间 所 有 可 见 时 间 窗 口 的 
集合 

VGaD-— |) pae] (8-D 


Kp s Hu 29 np WU IRI GE ELS Sicht s 
8.2.1 决策 变量 的 选择 


每 一 个 可 见 时 间 窗 口 都 有 与 之 对 应 的 卫星 和 测控 设备 ,由 于 任务 时 间 
窗口 肯定 包含 在 某 个 可 见 时 间 窗 口内 , 故 对 每 一 个 测控 任务 而 言 , 当 确定 了 
甚 相应 的 任务 时 间 窗 口 之 后 ,执行 此 测控 任务 的 测控 设备 和 时 间 便 都 已 确 
定 。 任 务 时 间 窗 口 可 以 由 任务 开始 时 刻 和 任务 持续 时 间 唯 一 确定 。 所 以 确 
定 每 个 测控 任务 的 任务 开始 时 刻 , 便 能 够 唯一 确定 一 个 调度 计划 。 

为 了 便于 描述 任务 开始 时 刻 , 以 分 钟 为 单位 将 调度 周期 工 划 分 成 一 组 
从 1 到 工 的 时 间 段 ,每 一 段 都 可 表示 为 [一 1,0 (€ Z* 。 对 于 测控 任务 了 
il zr ,任务 开始 时 刻 的 可 能 取 值 为 


Ер = |] Qo.» (8-2) 
mé МО» 
Bp .QCG sm) Be ЕВЕ т 可 以 开始 执行 测控 任务 7 的 所 有 时 刻 的 集 
& ,QG.m)GZ*, 
Qs U ewe? рд (8-3) 
һе H 


定义 二 值 变量 z ,za 三 1 表示 测控 设备 m 在 t 时 刻 开始 执行 测控 任务 ， 
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其 中 上 EF' GO)。 卫 星 测控 资源 调度 问题 的 优化 过 程 便 转化 为 ,为 每 个 测控 
任务 7 寻找 合适 的 m 和 t 使 得 x 二 1。 


8.2.2 约束 条 件 的 描 


测控 设备 要 对 卫星 进行 测控 ,需要 满足 3 个 条 件 : 测控 设备 同 卫星 可 
见 、 测 控 设备 同 卫星 的 技术 参数 匹配 和 测控 设备 同 卫星 均 处 于 空闲 状态 。 
其 中 ,在 将 卫星 的 测控 需求 转化 为 测控 任务 时 ,已 经 给 出 了 每 个 测控 任务 的 
所 有 可 用 时 间 窗 口 和 测控 资源 。 此 时 ， о 
条 件 已 经 满足 ,在 建立 的 数学 模型 中 只 需要 保证 ,每 个 测控 设备 和 每 颗 卫星 
在 每 一 时 刻 最 多 只 能 执行 一 个 测控 任务 。 

首先 ,对 测控 设备 而 言 ,要 保证 测控 设备 在 每 一 时 刻 最 多 执行 一 个 测 
控 任务 ,只 需 保 证 在 每 一 个 测控 任务 对 应 的 任务 时 间 窗 口中 ,都 不 会 有 其 
他 测控 任务 开始 执行 ,所 以 , 式 (8-4) 就 保证 了 测控 任务 对 测控 设备 的 独 
dit. 


了 
> У h<l, пемиет (8-4) 
}=1 € Gm. 
其 中 ， 
д0,то0 = Пир —1] N FG,m) (8-5) 
Е.т) = || VGG).m) (8-6) 
mE МО? 


FG zz) 表示 任务 7 所 有 可 用 的 可 见 时 间 窗 口 。 
同样 ,对 于 卫星 而 言 , 要 满足 测控 任务 对 卫星 的 独占 性 ,只 须 保 证 针对 
同一 颗 卫 星 的 测控 任务 的 任务 时 间 窗 口 不 会 出 现 重 又 , 即 满足 式 (8-7) 。 


жи «1, ЗЕБНЕТ (8-7) 


8.2.3 卫星 测控 资源 调度 数学 模型 


卫星 测控 资源 调度 问题 常用 的 优化 目标 有 : 

(1) 最 大 化 测控 任务 调度 成 功率 , 即 成 功 调度 的 测控 任务 数 同 总 任务 
数 之 比 ; 

(2) 最 大 化 总 收益 ,根据 测控 任务 的 重要 程度 赋 子 其 不 同 的 收益 ,最 大 
化 总 收益 值 ; 

(3) 最 大 化 测控 设备 利用 率 , 尽 可 能 地 高 效 利用 现 有 测控 设备 。 


(126) 


蚊 群 智能 优化 方法 及 其 


а 


用 f(z ) 表 示 目 标 函 数 ,结合 前 面 的 介绍 ,可 以 得 到 卫星 测控 资源 调度 
问题 的 数学 模型 如 下 ， 


maxf Cri, ) (8-8) 
要 求 : 

м 

> У te <1, гел (8-9) 
т=11ЕРО,т) 

1 

У D <! mEMiET (8-10) 
j=l rE OG то 

м 

2j за «1, ЗЕЗНЕТ (8-1D 
т=13Є IGE GG то 

M M 

> M = У У ee <1. FET (8-12) 
=1:Є99.т) m-lt€FG.m 
ain € {0,1} (8-13) 


其 中 ,QG 2) 的 取 值 同 式 (8-3) «8C ,mm 六 的 取 值 同 式 (8-5) 。 式 (8-9) 保 证 
了 每 个 测控 任务 最 多 只 能 被 执行 一 次 ; 式 (8-10) 和 式 (8-11) 分 别 保证 了 测 
控 任 务 对 测控 设备 和 卫星 的 独占 性 ; 式 (8-12) 保 证 了 每 个 测控 任务 都 只 在 
一 个 可 见 时 间 窗 口内 完成 。 

本 章 将 卫星 测控 资源 调度 问题 描述 成 单 目标 优化 问题 。 以 测控 任务 调 
度 成 功率 作为 优化 目标 , 即 


Лао = 202 У а (8-14) 


j=l m=1r€ ВО т 
所 以 ,卫星 测控 资源 调度 优化 模型 如 下 : 
J 


M 
maxf(Gg)— УУУ) Ya (8-15) 
J j71 m-lt€ FG m) 
要 求 条 件 满足 式 (8-9) 一 式 (8-13) 。 


8.3 卫星 测控 资源 调度 问题 求解 


8.3.1 ШЕВА 


蚁 群 优化 算法 喇 求 解 流程 主要 有 两 大 步骤 : 路 径 构 建 和 信息 素 更 新 ， 
在 解构 建 完成 后 可 以 附加 局 部 搜索 策略 以 改进 所 求 得 解 的 质量 ,求解 框架 
112 8-2 所 示 。 
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#32 蚁 群 算法 求解 框架 
Algorithm The Ant Colony Optimization 
参数 设置 .初始 化 信息 素 初 什 
While 未 达到 算法 结束 条 件 до 
Ant. Solution. Construction 
Apply. Local. SearchC Optional) 


Update. Phenomones 
End While 


算法 初始 化 过 程 如 表 8-3 Bron ,每 只 蚂蚁 按 表 8-4 所 示 过 程 独立 完成 解 
的 构建 后 执行 局 部 搜索 算法 对 获得 解 的 邻 域 进行 搜索 以 提高 解 的 质量 ,局 
部 搜索 过 程 如 表 8-5 所 示 。 
表 8-3 ” 蚊 群 算法 初始 化 过 程 伪 码 
Procedure Ant. Initialize 


令 迭 代 计 数 器 :二 0 
RAIG, у {т Ж ИН c0 0 — re 
For 每 只 蚂蚁 Do 
根据 具体 问题 ,随机 选择 一 个 结 点 с 作为 起 始 结 点 
End For 


其 中 ,ro 为 信息 素 初 值 ,有 Tin то < Tmax 


表 8-4 NESBA 


Procedure Ant Solution Construction 


While (€ SAs € S' ) HQ G44) do 


WW ESS k WKIEIRITEÆ i 36 Ae BUF Я su = n sce 二 后 ,根据 下 式 选取 下 一 
个 结 点 c; 
[wh [mF _ „р, 
Is Съ GO Т [т (2)? е, 


PO» — uen 

| 其 他 

式 中 : S* 一 一 非 空 的 最 优 解 集合 ; 
IG) 从 结 点 i 可 以 直接 到 达 的 ,又 不 在 蚂蚁 已 经 访问 过 的 结 点 列表 (禁忌 
列表 ) 的 结 点 集合 ; 
то (kk) 一 一 第 上 次 迭代 时 , 弧 (i,7) 上 的 信 


fiis 


P (0 — 58 k ORAE О.) ЕВА ES В 1 OX f ES ОВ ПД 
邻 域 信息 进行 定义 ， 

а, 0<а оо ка В ИА ее 

在 解 的 构建 过 程 中 ,如 果 СО =. В sc s T FH И Ву. ос Т ft 09 
на. 


End While 


жв5 蚁 群 算法 局 部 搜索 过 程 伪 码 
Procedure Apply. Local Search 
根据 具体 问题 设计 邻 域 结构 对 本 次 迭代 局 部 优 解 ss 分 别 进行 扰动 
生成 邻 域 解 集合 LS, = Usi lsk att Usk ha 
执行 局 部 搜索 启发 式 算法 ; 
更 新 本 次 迭代 局 部 最 优 解 。 


当 所 有 蚂蚁 构建 完 路 径 后 ,算法 将 会 进行 信息 素 更 新 。 信 息 素 的 更 新 
有 两 个 步骤 。 首 先 ,每 次 迭代 后 ,蚂蚁 都 会 根据 自己 构建 的 路 径 长 度 在 它们 
本 轮 经 过 的 路 径 上 进行 信息 素 局 部 更 新 。 问 题 空间 中 所 有 路 径 上 的 信息 素 
都 会 蒸发 ,信息 素 蒸发 是 自然 界 本 身 固有 的 特征 ,在 算法 中 有 助 于 避免 信息 
素 的 无 限 积累 ,从 而 使 搜 入 局 部 最 优 。 其 次 , 当 所 有 蚂蚁 完成 遍历 后 ， 
则 需 进 行 信息 素 全 局 更 新 ,信息 素 全 局 更 新 只 在 至 今 最 优 路 径 上 蒸发 和 姓 
放 信息 素 。 记 Sr 为 算法 在 第 & 次 迭代 中 得 到 的 最 好 可 行 解 ,S "为 算法 选 
代 至 今 得 到 的 最 好 可 行 解 。 信 息 素 更 新 过 程 如 表 8-6 所 示 。 

68-6 蚊 群 算法 信息 素 更 新 过 程 伪 码 

Procedure Update Phenomones 

局 部 信息 素 更 新 : 

当 蚂 蚁 & 完 成 图 的 遍历 后 , 当 且 仅 当 其 经 过 弧 (i, 站 时 ,对 这 条 边 按 如 下 式 进行 信 
息 素 更 新 : 


rh 一 minf(1 一 p) 丰 十 Ad tmc] 
- 
Ack 一 Т 
式 中 : 
Q- 一 信息 素 强度 , 它 在 一 定 程度 上 影响 算法 的 收敛 速度 
太一 一 蚂蚁 上 在 本 次 循环 中 所 走 的 路 径 长 度 。 
D 全 局 信息 素 更 新 : 
V Giu (1—p) + ш 
ШЖ УС) УС"), s* s 
УС, ЛЕ ту = Ш tmx max{rmin то + At} } 


式 中 : 


0<о<1 Whi BER IR ж, 
Tmin Tm 一 一 信息 素 下 限 与 上 限 ,f 为 目标 函数 ; 
ра ада 


得 的 最 优 解 ， 


а. 
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8.3.2 解 的 构造 


在 实现 过 程 中 以 每 个 任务 的 任务 号 所 组 成 的 序列 的 不 同 组 合作 为 不 同 
的 解 , 在 将 一 个 序列 转化 为 问题 的 解 时 ,需要 考虑 3 个 要 素 : 唯一 性 、 解 的 
质量 和 计算 效率 。 

(1) 唯一 性 : 在 将 一 个 给 定 的 序列 转化 为 问题 的 解 时 ,一 定 要 保证 每 一 
个 序列 都 唯一 对 应 一 个 问题 的 解 ,给 定 相 同 的 序列 ,所 得 到 的 解 也 必须 相 
同 。 只 有 保证 了 序列 同 解 之 间 的 唯一 对 应 关系 ,才能 够 使 进化 过 程 中 序列 
中 所 包含 的 解 的 优 劣 信息 能 够 在 迭代 过 程 中 得 以 传递 ,才能 够 使 序列 所 对 
应 的 解 的 质量 得 到 不 断 的 优化 。 

(2) 解 的 质量 : 将 一 个 序列 转化 为 问题 的 解 的 方式 有 很 多 种 ,不 同 的 方 
法 所 得 到 的 解 也 不 相同 ,而 那些 得 到 更 高 质量 解 的 方法 ,能 够 在 一 定 程度 上 
加 快 整个 算法 的 进化 过 程 。 所 以 ,在 将 一 个 给 定 序列 转化 为 问题 的 解 时 ,要 
尽 可 能 得 到 更 高 质量 的 解 。 

(3) 计算 效率 : 由 于 将 序列 转化 为 问题 的 解 的 过 程 在 算法 中 会 被 多 次 
调用 ,所 以 ,所 采用 方法 的 效率 会 对 整个 算法 的 效率 产生 很 大 的 影响 。 从 整 
个 算法 求解 效率 的 角度 来 看 ,采用 将 序列 转化 为 问题 解 的 方法 ,需要 具有 和 较 
高 的 计算 效率 。 在 实际 中 ,上 面 所 说 的 3 个 要 素 通常 不 能 同时 得 到 满足 。 
例如 ,要 得 到 高 质量 的 解 ,往往 会 增加 计算 量 , 使 计算 效率 降低 ; 而 提高 计 
的 质量 。 所 以 ,在 选择 将 序列 转化 为 问题 的 解 的 方 
法 时 ,需要 在 解 质量 和 计算 效率 之 间 做 出 选择 。 在 蚁 群 算法 中 ,选择 了 一 种 
具有 较 高 计算 效率 的 方法 : 按照 任务 在 序列 中 出 现 的 顺序 ,依次 为 其 分 配 
测控 资源 。 在 为 每 一 个 任务 分 配 测控 资源 时 ,并 不 进行 回溯 ,而 是 直接 将 第 
一 个 可 用 的 测控 资源 分 配给 它 。 当 整个 可 用 测控 资源 列表 中 都 找 不 到 满足 
某 个 测控 任务 要 求 的 测控 资源 时 ,该 任务 将 会 被 舍弃 。 


8.3.3 实验 结果 


实验 采用 西安 卫星 测控 中 心 提供 的 实际 测控 数据 (2015 年 3 月 30 日 到 
2015 年 4 月 5 日 ), 共 有 83 颗 卫 星 , 每 天 升降 轨 各 两 圈 , 总 任务 数量 为 
2296 。 以 下 为 实验 结果 : 

设置 挥发 系数 0.9, 当 蚂蚁 数目 为 100, 调 度 结果 随 迭 代 次 数 的 变化 如 
表 8-7 所 示 。 


(130) 


oH 


蚊 群 智能 优化 方法 及 其 应 
表 8-7 ”调度 结果 随 迁 代 次 数 的 变化 
和 迭代 次 数 500 1000 1500 2000 
结果 2289 2291 2291 2291 


当 迭 代 次 数 不 变 时 (设置 为 1000), 调度 结 果 随 蚂蚁 数目 的 变化 如 
Ж 8-8 所 示 。 


KRIS ”调度 结果 随 蚂 蚁 数目 的 变化 
蚂蚁 数目 50 100 150 200 


结果 2290 2290 2291 2291 


可 以 看 出 , 蚁 群 算法 的 效果 总 体 较 好 。 当 然 实际 调度 过 程 中 的 约束 条 
件 要 复杂 得 多 ,可 行 解 域 会 小 很 多 ,但 蚁 群 算法 仍然 能 在 较 短 的 时 间 内 求 出 
一 个 较 优 的 可 行 解 。 


8.4 小 结 


卫星 资源 调度 问题 是 在 我 国 卫星 资源 调度 实际 需求 基础 上 建立 的 一 类 
调度 问题 。 本 章 首 先 给 出 这 类 问题 的 数学 模型 ,再 利用 蚁 群 算法 来 解决 该 
问题 。 针 对 这 类 多 约束 问题 .着重 研究 了 算法 中 的 解构 造 过 程 。 
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旅游 路 线 规划 问题 


9.1 引言 


随 着 人 们 生活 水 平 的 提高 , 越 来 越 多 的 人 选择 外 出 旅游 这 一 休闲 方式 ， 
对 旅游 服务 质量 的 要 求 也 越 来 越 高 ,个 性 化 选 拌 意识 越 来 越 强 。 一 些 研究 
者 通过 建立 基于 WebGIS 的 旅游 推荐 系统 中 ,试图 快速 地 为 旅行 者 提供 景 
点 的 分 布 情况 .道路 的 拥挤 程度 和 景点 的 游览 时 间 等 信息 ,以 便 更 便捷 地 服 
务 旅行 者 ,提升 地 区 旅游 服务 质量 ,更 合理 地 开发 地 区 旅游 资源 。 在 这 个 系 
统 中 ,一 个 关键 问题 是 旅游 路 线 规划 问题 。 由 于 人 们 的 生活 节奏 愈 发 加 快 ， 
外 出 旅游 也 会 有 诸多 限制 ,如 时 间 、 开 销 、 景 点 偏好 ,路线 等 ,导致 该 问题 难 
以 建 模 和 优化 。 


9.2 问题 描述 


一 般 地 ,旅游 路 线 规 划 问 题 可 描述 如 下 : 在 满足 用 户 约 束 条 件 下 (如 往 
返 交 通 、 日 程 等 安排 ,对 费用 、 单 日 游览 时 间 的 需求 ,景点 开放 时 间 窗 口 、. 景 
点 间 交 通 耗 时 等 ) ,选择 合适 的 路 线 , 最 大 化 用 户 满意 度 中 。 

在 本 章 , 假 设 每 个 景点 都 有 一 个 给 定 收益 值 ,用 一 个 景点 的 收益 值 描述 
用 户 对 该 景点 的 偏好 以 及 游玩 该 景点 所 得 到 的 体验 。 旅 游 路 线 规划 问题 可 


(132) mz 


智能 优化 方法 及 其 


а 


看 作 在 有 V ИЖЕ 条 边 的 完全 图 G(V,E) 中 寻找 满足 约束 条 件 的 最 优 
解 。 其 中 ,每 个 景点 的 信息 都 可 表示 为 一 个 五 元 组 (Si,si,Civci,Ti),S; K 
示 收 益 值 ,s; 与 ci; 分别 表 示 景 点 的 开放 时 间 与 关闭 时 间 ,C; 是 景点 的 人 场 
门票 费用 ,T; 表示 景点 的 建议 游玩 时 间 ; 每 条 边 sy 则 表示 两 个 景点 之 间 的 
转移 时 间 。 最 优 路 线 需 在 满足 时 间 、 费 用 等 因素 的 条 件 下 .实现 用 户 满意 度 
值 的 最 大 化 。 

该 问题 与 带 有 时 间 窗 的 团队 定向 问题 具有 一 定 的 相似 性 ,如 景点 开放 
时 间 窗 口 对 应 配送 节点 开放 时 间 窗 口 ,景点 满意 度 对 应 配送 节点 的 收益 值 ， 
景点 游览 时 间 则 对 应 节点 的 服务 或 访问 时 间 。 两 者 之 间 区 别 主要 有 以 下 
方面 。 

CD 约束 条 件 存 在 差异 。 旅 游 路 线 规划 问题 除 需要 满足 带 有 时 间 窗 团 
队 定 向 问题 的 约 东 条 件 外 ,还 要 满足 用 户 预 算 所 带 来 的 约束 条 件 , 即 门票 费 
用 不 能 超过 用 户 输入 预算 信息 。 

D 路 线 体验 不 同 。 旅 游 作为 享受 旅途 的 过 程 , 与 实际 团队 定向 问题 
完成 最 后 一 公里 配送 具有 较 大 心理 差别 ,主要 体现 在 游客 可 能 希望 延长 对 
当前 景点 的 游览 ,往往 对 行程 节奏 有 一 定 要 求 ( 如 老年 人 往往 希望 节奏 慢 
点 ), 而 团队 定向 问题 则 必须 严格 根据 时 间 约 束 进行 。 

(3) 优化 目标 不 同 。 团 队 定 向 问题 优化 目标 通常 选取 为 收益 最 大 化 ， 
而 旅游 路 线 规 划 问 题 中 由 于 满意 度 可 以 不 同 的 表现 形式 ,如 景点 收益 值 之 
和 最 大 化 ,成 本 最 小 化 ,或 行程 更 轻松 等 


9.3 旅游 路 线 规 划 问 题 的 数学 模型 


为 了 建 模 旅游 路 线 规划 问题 ,下 面 针 对 模型 中 相关 因素 进行 分 析 。 

1) 用 户 需求 

用 户 需求 主要 包括 用 户 对 行程 起 始 时 间 、 结 束 时 间 、 单 日 游览 时 间 及 出 
行 费 用 的 限制 。 其 中 单 日 游览 时 间 表示 每 天 可 以 用 于 游览 的 最 大 时 间 , 如 
早上 九 点 至 晚上 七 点 对 应 的 单 日 游览 时 间 则 为 10 小 时 。 单 日 游览 时 间 上 
限 记 为 wx* 费 用 开销 上 限 记 为 Cmx。 

2) 景点 描述 信息 

景点 信息 主要 包括 四 个 因素 : 景点 开放 时 间 窗 、 景 点 游览 时 间 、 景 点 费 
上 景点 的 收益 值 (注意 收益 值 依赖 于 用 户 )。 对 于 第 i 个 景点 ,LOi,C JE 
is Sk кА FP BBCI A O, ED Et i BU UE VALENT [a] R GETE 3x — ETT EX [Н] PL ET T. 景 
点 游览 时 间 表示 景点 推荐 游览 时 长 。 采 用 时 间 区 间 来 表征 这 一 参数 , 即 用 
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户 在 该 景点 的 实际 游览 时 间 在 一 上 下 界 之 间 , 其 中 上 下 界 分 别 记 为 Ts 和 
Tmin ,实际 游览 时 间 记 为 T;; 景点 的 门票 费用 记 为 са 用 户 对 景点 的 收益 值 
则 是 用 户 对 景点 评分 值 , 记 为 Sio 

D 时 间 约 东 

时 间 因 素 除 了 景点 开放 时 间 窗 口 ,游览 时 间 外 ,还 需要 考虑 景点 之 间 转 
移 时 间 与 及 单 日 游览 时 间 限 制 кшк МЕН] [Н] 2% ЯТ „ 

D 费用 约束 

此 处 费用 仅 考 虑 门票 费用 支出 ,所 有 门票 支出 需 小 于 等 于 用 户 预 算 
ER. 

另外 ,引入 紧凑 度 因 子 8 来 描述 用 户 对 行程 紧凑 程度 的 需求 ,这 一 参数 
定义 在 区 间 [0,1] 中 ,以 0.5 为 分 界 点 表征 行程 的 紧凑 程度 。 景 点 实际 游览 
时 间作 为 用 户 偏 好 值 和 紧凑 度 共同 作用 的 函数 ,其 函数 表示 为 

Те Раад 09-1) 
其 中 ,Tw 和 Twa 分 别 表 示 景 点 推荐 游览 时 间 上 界 与 下 界 。 

当 紧 凑 度 较 高 时 ,将 会 有 过 多 景点 被 规划 至 路 线 中 ,从 而 导致 过 多 时 间 
用 于 景点 间 往 返 交 通 。 基 于 此 ,在 目标 函数 中 加 入 了 紧凑 度 的 评价 指标 。 
该 指标 选取 为 路 线 所 包含 的 景点 数 和 游览 时 间 Ts 与 总 时 间 Teu 的 比率 之 
和 ,在 一 定 的 行程 紧凑 度 要求 下 尽 可 能 保证 足 P e чи 


т wl това 


max У) D Siya Ttq:((—0.5)* (XNX»ntp +o Sem) (9-2) 
k=1 i=2 
ты = 5) Y Ta (9-3) 
£i =? 
m nl n 
Тов = (> > Мита + Уо") (9-4) 


其 中 ,n 表示 所 有 景点 的 数量 эр. Жїз 分 别 表示 行程 内 景点 数 及 游览 时 间 占 
总 时 间 比 重 的 加 权 值 ,用 以 控制 紧凑 度 对 解 的 影响 ,m 表示 游客 期 望 旅游 的 
总 天 数 , {Si,si,Cisci，,Ti) 表 示 景 点 相关 的 属性 信息 ,yi 表示 景点 i 是 否 被 
规划 在 第 k 天 ,zn 表示 线路 (i,7) 被 规划 在 第 天 的 行程 中 时 则 为 1, 否则 
为 0。 
此 外 ,最 终 路 线 结果 还 应 满足 时 间 、 成 本 等 约 东 条 件 , 即 最 终 成 本 应 不 
超过 用 户 所 设 定 的 Cm, 每 日 游览 时 间 不 超过 上 限 4x; 约 东 条 件 描 述 为 


(9-5) 


S Dura Уа < tee b—1.2.:.2m (9-6) 


i=l j-2 
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5“ / 


以 
sa + Tit ty а < М“ (1 — ад) ij =1,2,0°,n3k = 1,2, т 
(9-25 

Meru | Sau 25. G 2,3 — lik = 1,2,"",т) (9-8) 
i<j dj 

Soya <1 G—2,81—10 (9-9) 
k=1 

n m nl m 

> Sak = за by =m (9-10) 
jcidl 11 1 

О < ғ < С, [Kij < п; =1,2,-+,m) (9-11) 
та € {0,1} (Qsxi«jsmhk—1.2..m) (9-12) 


yu = уа = 1 уа Є {0,1} (=2,3,. ,nC—1;k = 1,2.) (9-13) 

在 上 述 模型 中 ,约束 条 件 (9-5) 表 示 用 户 的 费用 约束 ;: 式 (9-6) 表 示 每 日 
总 旅游 时 间 约 东 ; 式 (9-7) 表 示 连 续 行程 中 后 一 个 节点 的 游览 应 在 前 一 个 
节点 结束 之 后 开始 ; 式 (9-8) ~(9-10) 表 示 除 编号 为 1 和 的 景点 作为 出 
发 地 点 与 返回 地 点 应 被 访问 mm 次 外 ,其 他 景点 只 能 被 游览 一 次 ; 式 (9-11) 
则 表示 景点 的 开始 时 间 应 满足 景点 开放 时 间 窗 口 ; 式 (9-12) 与 式 (9-13) 限 
定 了 变量 的 取 值 范围 。 


9.4 相关 算法 


9.4.1 GLS(Guided Local Search) 


GLS 的 基本 思想 是 : 当 应 用 GLS 求解 问题 时 ,需要 针对 候选 解 定义 一 
系列 的 特征 (如 针对 TSP 问题 ,可 选择 解 是 否 直接 包含 从 А 地 至 В 地 这 一 
路 线 ) ,在 邻 域 搜 索 陷入 局 部 最 优 时 ,将 会 选择 符合 的 特征 并 惩罚 ,并 加 入 到 
目标 函数 中 ,由 此 改变 邻 域 搜索 在 搜索 过 程 中 的 策略 ,跳出 局 部 最 优 5 。 

给 定 目标 函数 g GO , 邻 域 搜 索 过 程 中 采用 的 带 有 惩罚 项 的 目标 函数 
h(s) 为 


hG) = gG) TAX У (pi X LG») (9-14) 


i€ features 
式 中 ,4 是 惩罚 系数 ,是 特征 , 户 是 第 ;个 特征 的 惩罚 因子 ,所 有 p. 最 初 均 
为 0,1; 表示 当前 解 * 是 否 满足 特征 i, 满 足 则 为 1 ,否则 为 0。 
对 于 最 小 化 问题 ,具有 较 大 代价 的 特征 对 解 所 造成 的 代价 影响 最 大 , 当 
达到 局 部 最 优点 时 ,将 判断 特征 对 当前 局 部 最 优 解 的 代价 所 产生 的 作用 。 
同时 ,为 避免 特征 被 多 次 惩罚 ,还 将 考虑 惩罚 因子 的 当前 值 。 当 前 特征 对 解 


жов 旅游 路 线 规划 问题 135 


所 产生 影响 的 计算 方式 为 


ив.) = LG. X — 


1+p: 
其 中 ,ci 是 特征 i 的 代价 ,pi; 表示 当前 惩罚 值 , 即 当前 解 中 若 不 包含 该 特征 ， 
则 惩罚 项 所 产生 的 影响 为 0。 同 时, 户 越 大 ,其 所 产生 的 影响 越 小 。 
Souffriau 等 外 用 GLS 来 求解 一 个 旅游 路 线 规划 问题 的 简单 模型 ,在 
50 个 节点 以 上 的 算 例 中 得 到 的 结果 相 比 DTGS (Dynamic Tour Guide 
systems) 具 有 明显 优势 。 其 算法 伪 代 码 在 表 9-1 中 给 出 。 
表 9-1 GLS 算法 流程 


(9-15) 


Algorithm 3 GLS 算法 流程 


1: Construct; 

2: Loop2—0; 

3: while Loop2<MaxLoop2 do 
4; Loop2t++; 

5:  Loopl—0; 

6: while Loop1<MazLoop1 and Solution improved do 
i Loopld-4d; 

8 TSP; 

9 Insert; 

10: Replace: 

1l; end 

12: if Solution better than BestFound then 


13; BestFound= Solutions 


14: else 

15: И Solution Best Found then 
16: if Not Disturbed Be fore then 
17: Disturb; 

18: end 

19; end 

20: end 

21, if Loop2=MaxLoop2/2 then 
22: Disturb; 

23: end 

24: end 


25; Return Bes/Found ; 


а 
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在 算法 中 ,解构 建 算 子 Construct 采用 贪 禁 算法 , 它 根据 距离 最 短 这 一 
准则 进行 初始 解 的 构建 ; TSP 算 子 是 利用 GLS 求解 TSP《〈 旅 行商 问题 ) 时 
的 启发 式 框 架 , 通 过 迭代 时 调用 2-opt move 寻找 序列 中 的 最 短路 线 , 从 而 尽 
可 能 插入 更 多 新 的 景点 ,获得 更 大 的 目标 函数 值 ， Insert 算 子 则 是 从 未 分 配 
的 景点 中 选择 ,并 在 满足 游览 时 间 限 制 的 条 件 下 ,搬入 游览 时 间 最 短 的 景 
点 ; Replace 算 子 对 当前 解 中 具有 较 低 评分 的 景点 进行 蔡 换 , 当 无 法 进行 蔡 
换 时 , 则 当前 解 到 达 了 局 部 最 优 。 

为 了 跳出 局 部 最 优点 ,该 算法 应 用 了 两 个 GLS 惩罚 项 : 对 未 在 当前 
解 序列 中 的 景点 的 评分 增加 一 个 激励 项 ;四 对 解 序列 中 的 景点 减少 惩罚 项 。 

所 有 未 包含 在 路 线 中 的 结 点 对 解 的 正面 影响 由 式 (9-16) 计 算 , 具 有 最 
大 正面 影响 的 结 点 将 在 分 值 中 增加 pr o 
БК А 

id 
其 中 ,S! 是 当前 结 点 分 值 与 所 得 到 的 激励 项 之 和 : Si Sio nri * pei пн: Ж 
示 结 点 i 获得 激励 项 的 次 数 ; pr 表示 激励 项 的 大 小 ; 分 母 1 十 nr; 的 引入 则 
是 为 避免 所 有 结 点 均 有 机 会 得 到 激励 项 。 


U; (9-16) 


接受 惩罚 项 的 结 点 则 是 通过 计算 当前 解 中 每 个 景点 的 负面 影响 来 选 
择 , 并 由 式 (9-17) 计 算得 到 


DU; (9-17) 


= 1 
2051. 14+ гр.) 
其 中 ,S! 二 Si 一 np; * ркопр, 表示 该 结 点 被 惩罚 的 次 数 。 


当 惩罚 项 与 激励 项 被 调用 时 ,在 下 一 轮 迁 代 中 将 对 解 空 间 进行 新 一 轮 
Disturb 算 子 则 是 通过 随机 移 除 每 条 行程 中 的 部 分 景点 ,来 保证 所 有 结 


点 均 有 机 会 被 加 入 到 解 序列 中 。 该 算 子 会 被 运行 至 少 一 次 ,从 而 提高 在 解 
空间 搜索 过 程 中 解 的 多 样 性 。 
9.4.2 GRASP(Greedy Random Adaptive Search Procedure) 
GRASP 最 早 由 Feo 和 Resende 于 1989 年 提出 中 ,目前 已 被 成 功用 于 
求解 带 有 时 间 窗 的 团队 定向 问题 中 。Vansteenwegenr" 1 利用 该 算法 实现 了 
在 线 系统 城市 路 线 规 划 器 ,研究 表明 ,该 算法 能 以 较 高 效率 返回 用 户 满意 的 
路 线 结果 。 表 9-2 中 介绍 了 该 算法 的 主要 流程 。 
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表 9-2 GRASP 算法 流程 
Algorithm 4 GRASP 算法 流程 


: while Stopping criterium is not met до 
Solution=em ply ; 
Greediness = гапдот( 0,103 


Visit List =Generate PossibleVisits( Solution) i 


1 

2 

3 

4 

5: while VisitList not empty do 
6 foreach Visit in VisitList do 
y Calculate heuristic value; 
8 end 

9: Determine threshold value; 

10: Restrict VisitList ; 


114 Rand Visit = random Visit from restricted VisitList ; 
12, Insert RandVisit into Solution; 

13; VisitList =GenerateP ossibleVisits( Solution) ; 

14; end 

15: end 


16: Return Best Found ; 


在 满足 终止 条 件 前 ,该 算法 将 反复 迭代 地 对 解 空间 进行 搜索 ,每 一 
迭代 过 程 都 会 随机 选 定 一 个 贪 禁 系数 ,用 于 描述 贪 焚 性 与 随机 性 之 间 的 比 
率 。 随 后 ,根据 当前 解 中 已 包含 的 结 点 ,确定 可 以 加 入 到 当前 解 的 候选 结 点 
列表 ,并 对 候选 列表 中 所 有 结 点 根据 式 (9-18) 计 算 其 启发 信息 


InterestScore; 


Shift; 
其 中 ,Shift; 表示 从 当前 节点 到 节点 7 所 需要 的 时 间 ,InterestScore; 则 是 当 
前 景点 的 评分 值 。 
同时 ,为 提高 计算 效率 , 式 (9-19) 计 算 了 过 滤 候 选 列 表 节 点 的 阔 值 
threshold = (Лам — Amin) * greediness (9-19) 
其 中 ,has 和 hwin 分 别 表示 当前 候选 列表 所 有 结 点 的 启发 信息 中 的 最 大 值 与 
最 小 值 ,greediness 表示 当前 迭代 周期 的 贪 殖 系 je 

对 于 候选 列表 中 的 剩余 结 点 , 则 随机 选择 一 个 结 点 加 入 当前 解 中 。 当 
йена Анкараны Жкн d m 


9.4.3 烟花 算法 


烟花 算法 最 早 由 Ying Tan 提出 并 用 来 求解 复杂 函数 的 优化 问题 外。 
作为 一 种 群体 智能 优化 算法 ,烟花 算法 主要 包括 三 个 过 程 : 解 的 初始 化 、 邻 


h; = (9-18) 


а 
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域 搜索 和 解 的 选择 机 制 。 算 法 流程 图 如 图 9-1 所 示 。 


初始 化 N 个 位 置 


і 


一 一 | 在 N 个 位 置 释 放 烟 花 


JERUBA TE 
和 高 斯 火花 


завие | ( 结束 ) 


图 9-1 烟花 算法 流程 图 


1) 解 的 初始 化 

在 解 空间 里 随机 选择 N 个 位 置 . 作 为 初始 烟花 位 置 并 启动 烟花 ,每 个 
烟花 代表 解 空间 中 的 一 个 可 行 解 。 

2) 邻 域 搜索 

在 烟花 启动 后 ,将 会 在 周围 区 域内 产生 一 定数 量 的 火花 ,这 一 过 程 可 看 
作 在 邻 域内 进行 采样 过 程 。 在 这 一 阶段 中 ,将 会 生成 两 种 不 同 的 火花 ,爆炸 
火花 和 高 斯 火花 ,前 者 主要 对 邻 域 空间 进行 搜索 ,后 者 则 通过 探索 更 大 邻 域 
空间 ,提高 解 的 多 样 性 。 其 具体 细节 描述 如 下 。 

(1) 爆炸 火花 ,烟花 算法 对 算法 的 搜索 能 力 和 开采 能 力 引 入 了 平衡 机 
制 。 以 最 小 化 目标 函数 模型 为 例 , 针 对 适应 度 值 较 好 的 烟花 , 即 其 目标 函数 
值 也 更 小 ,将 选择 更 小 的 爆炸 半径 А, 和 更 大 的 爆炸 火花 数量 S;, 对 于 每 个 
IAHE X: ,其 爆炸 半径 与 爆炸 火花 数量 计算 公式 为 

A, =A. FX vu) а (9-20) 
(EXA — yas? = 


z 


Jus — (XD +e 
N 
У Опа (XD +e 


i=1 


(9-21) 


其 中 ,yww minC/ (X) «ys. = max C/ CX) АЯ М, 作为 两 个 参数 ,分 别 
用 于 调节 搜索 半径 及 爆炸 火花 数量 ,s 作为 极 小 量 , 用 于 避免 除 零 操 作 。 此 
外 ,为 避免 爆炸 火花 数量 不 合理 ,对 其 设 定 了 上 界 和 下 界 分 别 为 aM, 


gos “旅游 路 线 规划 问题 【139] 


пом., 

(2) 高 斯 火花 ,在 爆炸 过 程 结 束 后 ,从 烟花 集合 中 随机 选取 Ms 个 烟花 ， 
其 中 随机 选择 4 个 维度 与 正 态 分 布 变量 相 乘 , 即 

Ха = Xa *е (9-22) 

RP e NOD. 满足 均值 与 方差 均 为 1 的 正 态 分 布 。 改 进 烟花 算法 中 
(Enhanced Fireworks Algorithms) 中 对 该 算 子 加 入 了 映射 机 制 ,在 乘积 超 
出 边界 后 会 随机 将 该 维度 映射 在 可 行 域内 任意 区 域 。 

3) 选择 机 制 

在 邻 域 搜索 结束 后 ,新 一 代 的 烟花 种 群 将 会 在 候选 集 K 中 选 出 ,候选 
集 由 当前 烟花 种 群 、 爆 炸 火 花 和 高 斯 火花 组 成 。 候 选集 合 中 的 最 优 解 将 
会 被 直接 保留 至 下 一 代 烟 花 种 群 中 。 对 于 其 他 的 候选 解 Xi 则 依 概率 
P(X;) 了 予以 保留 ,P(X;) 表 示 为 


Ух 


Ia 


рохо = RQO (9-23) 
21x; 
XiEK 

R(X) = У) ах, Ху) = У) IE X= Xl (9-24) 
хек X ЕК 


式 中 ,RCXi;) 是 当前 候选 解 与 所 有 其 他 候选 解 的 距离 之 和 。 相 比 单纯 依据 
目标 函数 值 的 轮 盘 赌 选择 策略 ,这 一 机 制 可 以 避免 新 一 代 种 群 过 于 集中 在 
某 一 个 或 某 几 个 局 部 最 优点 附近 ,从 而 保证 了 所 筛选 出 的 解 具 有 一 定 的 多 
样 性 ,但 却 不 利于 保留 候选 集中 除去 当前 最 优 解 后 的 其 他 近 优 解 。 

考虑 到 连续 问题 与 离散 问题 在 距离 和 解 空间 上 的 差异 ,在 用 烟花 算法 
求解 TTDP 时 ,要 对 距离 及 相关 算 子 进行 重新 定义 。 记 可 行 解 序列 为 x 二 
Uni emo tttm, Rn stt ew, ) ,其 中 Tip mg ль А 天 行程 中 的 第 
个 景点 。 由 于 结 点 完全 相同 的 两 个 解 之 间 可 以 通过 调整 序列 顺序 相互 转 
化 ,因此 本 文中 对 解 之 间 的 距离 定义 如 下 : 

定义 : 解 之 间 的 距离 定义 为 两 个 解 序列 不 考虑 顺序 时 所 包含 的 不 同 结 
点 的 数目 , 即 相 同 结 点 所 组 成 的 解 序列 之 间 的 距离 为 0。 

在 这 一 基础 上 ,本 文 对 经 典 烟花 算法 框架 下 算法 的 主要 流程 及 所 涉及 
算 子 进行 了 重新 定义 。 

D 解 的 初始 化 

烟花 算法 最 初 主要 用 于 连续 复杂 函数 的 优化 问题 。 对 于 这 类 问题 , 随 
机 生成 初始 烟花 ,有 利于 保证 解 在 解 空间 均匀 分 布 。 但 对 于 旅游 路 线 规划 
问题 而 言 ,随机 生成 一 个 序列 ,并 将 序列 解析 为 可 行 解 ,有 很 大 可 能 性 会 导 
致 解 的 质量 较 差 。 因 此 采用 随机 性 与 贪 焚 性 相 结合 的 机 制 进 行 解 的 初 
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а 


始 化 。 
采用 串 行 法 进行 构造 解 ,首先 对 每 个 景点 建立 候选 列表 ,候选 列表 的 排 
序 依据 如 下 启发 信息 


Неш, 


Ee 1 (9-25) 


在 构造 解 时 , 即 构造 m 条 单独 的 路 线 。 对 于 每 条 路 线 , 首 先 随机 选择 
起 点 ,并 对 该 景点 的 候选 列表 按 顺序 进行 判断 , 若 尚未 加 入 到 行程 中 , 则 以 
一 定 概率 8( 如 0. 95) 添 加 至 该 路 线 , 并 作为 当前 景点 继续 这 一 操作 ,直至 该 
路 线 时 间 约 东 不 能 满足 。 

2) 爆炸 算 子 

爆炸 算 子 的 核心 作用 是 在 适应 度 值 较 好 的 解 附近 以 更 小 的 半径 进行 更 
多 次 数 的 邻 域 搜索 ,基于 对 于 距离 的 定义 ,爆炸 算 子 通过 删除 至 多 А; 个 结 
点 ,再 依次 添加 尽 可 能 多 的 结 点 的 方式 ,并 利用 2-opt move 算 子 对 解 序列 中 


单条 路 线 进行 调整 ,2-opt move 如 图 9-2 所 示 。 
Odepot о POI | ———- -borkenedge — — — new edge 


oog ооо — 了 


图 9-2 2-opt move 操作 示意 图 


爆炸 算 子 伪 代 码 如 表 9-3 所 示 。 此 外 ,由 于 路 线 规划 模型 为 最 大 化 问 
题 ,因此 爆炸 半径 和 爆炸 火花 数量 将 由 式 (9-26) 与 式 (9-27) 得 到 


A A. уа ДОК: Fe 


(9-26) 
(ушх— /CX5)) +e 


УХ уа НЕ 
N 
SILK) — yu) + 
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表 9-3 爆炸 算 子 流程 
Algorithm 1 爆炸 算 子 流程 


1: Set Parameters N. Ay M, 


2, Calculate the amplitude А, and number of sparks S; 
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Algorithm 1 RETE T Wife 
3; for i — 1 to S; do 
4: rand = Rand CA) 


for j = 1 to rand do 


Randomly remove a node from the current solution 


5 

6 

7: Greedy insert new nodes at the best place 

8 Iteratively choose a daily tour to operate the 2-opt move 
9 


end for 
10; end for 


11; Store all the explosion sparks into candidate set K 


3 高 斯 算 子 

经 典 烟花 算法 中 ,高 斯 算 子 主要 用 于 保证 解 的 多 样 性 。 在 求解 连续 问 
题 时 ,通过 对 解 的 部 分 坐标 进行 变换 ,使 其 对 更 大 的 空间 进行 搜索 。 对 于 离 
散 问题 ,这 一 过 程 难以 实现 。 此 节 中 提出 的 高 斯 算 子 致力 于 寻找 当前 解 序 
列 所 包含 景点 的 最 佳 顺序 ,同时 允许 插入 新 景点 ,以 进一步 提高 目标 函数 
值 。 高 斯 算 子 除 采用 2-opt move 对 单条 路 线 进行 优化 外 ,还 将 采用 cross 
move 对 不 同 路 线 进行 优化 。 为 保证 解 的 多 样 性 ,该 算 子 允许 以 一 定 概 率 
P, 接受 坏 解 。cross move 示意 图 如 图 9-3 所 示 。 


Ddept о РОГ === —borkenedge — — —» new edge 


=o п о 4 if -п 


图 9-3 cross move 操作 示意 图 


该 算 子 伪 代 码 描述 如 表 9-4 中 所 示 。 
表 9-4 高 斯 算 子 流程 
Algorithm 2 高 斯 算 子 流程 
1: Set Parameters №, М,.Р. 
2; for i = 1 to M, do 


3: Randomly select two nodes from two tours. operate cross move 
4: L—old profit, L' —new profit; 
5: if (L<L’) 


а 
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Algorithm 2 高 斯 算 子 流 程 


6: Implement operation; 

7: else 

8: rand — Random (1); 

9, if Grand < P,) 

10: Implement operation 

ll; endif 

12: endif 

13; Iteratively choose a daily tour to operate the 2-opt move 
14; end for 


15; Store all the mutation sparks into candidate set K 


4) 选择 机 制 

选择 机 制 在 烟花 算法 中 扮演 了 重要 角色 。 与 经 典 烟花 算法 相似 ,同样 
直接 保留 当前 烟花 种 群 中 的 最 优 解 至 下 一 种 群 ,对 于 其 他 解 , 则 采用 类 似 轮 
盘 赌 的 方式 进行 选择 。 为 增加 解 的 适应 度 值 在 筛选 中 的 权重 ,采用 平方 项 ， 
而 不 是 一 次 项 计算 选择 概率 。 每 个 解 序列 被 选择 的 概率 为 

(OX) = ymin)” 
>) (АХО — ym) +)? 
Хек 


根据 这 一 公式 ,具有 更 好 适应 度 值 的 解 ,将 更 可 能 被 保留 至 下 一 种 群 ， 
相 比 增强 型 烟花 算法 中 提 到 的 随机 选择 机 制 , 实 验 结 果 表 明 这 一 选择 策略 
具有 更 好 的 求解 效果 。 


9.5 蚁 群 算法 及 其 分 析 


将 第 5 章 中 求解 定向 问题 的 自 适 应 最 大 最 小 蚁 群 算法 (AMMAS) 推 广 
来 解决 TTDP。 算 法 用 串 行 法 构造 解 ,启发 信息 、 信 息 素 的 管理 方式 与 第 5 
章 相同 。 

为 测试 算法 ,构造 四 个 算 例 ,参数 т 和 六 均 选 择 为 10。 通 过 统计 分 
析 ,参数 设置 如 下 : 在 GLS P, 内 循环 迭代 次 数 设置 为 300, 种 群 规模 取 为 
28。 在 烟花 算法 中 构造 解 贪 柳 系数 有 取 为 0. 95 ,爆炸 火花 半径 上 界 为 10， 
爆炸 火花 半径 下 界 1 ,爆炸 火花 数量 上 界 aM, 取 为 15 ,爆炸 火花 数量 下 界 
bM, 取 值 为 5, 高 斯 火花 数量 取 值 为 10。 在 蚁 群 算法 中 ,种 群 规模 为 20, 其 
余 参 数 与 第 5 章 相 同 。 算 法 最 大 运行 时 间 为 3 秒 。 


Ра(ХО (9-28) 
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各 算法 运行 所 得 到 的 最 优 目标 函数 值 及 二 十 次 运行 的 平均 目标 函数 值 
见 表 9-5。 由 表 中 结果 可 见 ,AMMAS 是 一 种 效果 很 好 的 算法 , 它 在 所 有 算 
例 中 都 得 到 最 好 的 最 优 值 ,而 平均 值 在 3 个 算 例 上 好 于 其 他 算法 。 

表 9-5 四 种 算法 结果 对 比 

FWA GLS GRASP AMMAS 
平均 值 | 最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 | 平均 值 | 最 优 值 
算 例 1 | 366.3 | 367.1 | 366.6 | 369.1 | 366.2 | 368.2 | 367.1 | 369.1 


算 例 


算 例 2 443.8 | 446.2 | 443.2 | 446.2 | 431.2 | 439.3 | 444.6 | 446.2 


算 例 3 392.8 | 393.2 | 392.2 | 393.2 | 390.2 | 391.2 | 392.7 | 393.2 


算 例 4 370.3 | 370.6 | 365.4 | 370.6 | 361.3 | 369.5 | 371.0 | 371.1 


9.6 小 结 
本 章 探讨 了 旅游 路 线 规划 问题 并 给 出 了 该 问题 的 0-1 整数 规划 模型 。 


推广 了 求解 定向 问题 的 自 适 应 蚁 群 算法 ,并 与 GLS、GRASP 和 烟花 算法 进 
行 了 对 比 。 实 验 结果 表明 ,AMMAS 算法 是 一 种 求解 该 问题 的 有 效 算法 。 
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多 目标 组 合 优化 问题 


10.1 引言 


在 许多 实际 应 用 中 ,一 个 决策 者 往往 要 考虑 多 个 相互 冲突 的 目标 ,并 且 
试图 确定 一 个 最 优 折 中 方案 。 这 类 应 用 可 以 建 模 成 多 目标 优化 问题 。 该 问 
题 的 一 个 Pareto 最 优 解 就 是 一 个 最 优 折 中 的 候选 方案 由。 一 个 多 目标 优化 
问题 可 以 有 很 多 其 至 是 无 穷 多 个 Pareto 最 优 解 。 在 决策 空间 (或 目标 空 
间 ) 所 有 的 Pareto 最 优 解 构成 Pareto 前 沿 或 解 集 。 如 果 没 有 决策 者 的 偏好 
信息 ,所 有 的 Pareto 最 优 解 都 是 一 样 的。 在 实际 应 用 中 ,决策 者 希望 能 足 
А OF Hy i WE Pareto 前 沿 以 更 好 地 分 析 问 题 ,从 而 得 到 最 终 决 策 。 

许多 进化 算法 已 经 被 用 于 求解 多 上 日 标 优化 问题 中 。 多 目标 进化 算法 的 
优势 在 于 它们 通过 进化 一 组 候选 解 可 以 在 一 次 测试 之 后 得 到 一 个 通 近 
Pareto 最 优 解 的 解 集 。 

蚁 群 算法 是 一 类 反应 式 搜索 优化 技术 , 它 在 优化 的 同时 进行 学 习 。 它 
试图 结合 机 器 学 习 技 术 将 搜索 过 程 中 在 线 信息 融入 智能 计算 方法 并 自主 调 
节 算 法 行为 。 蚁 群 算法 最 初 是 用 于 求解 单 目标 组 合 优化 问题 。 它 利用 信息 
素 矩 阵 记 录 搜 索 过 程 中 习 得 的 知识 。 每 个 解 元 素 的 信息 素 值 表征 该 解 元 素 
在 一 个 好 解 中 的 可 能 性 。 为 了 引入 问题 相关 信息 , 蚁 群 算法 往往 在 搜索 之 
前 就 定义 一 个 启发 信息 和 矩阵。 蚊 群 算法 利用 一 组 蚂蚁 进行 搜索 。 在 每 一 


а 


(ав) панели 


代 , 每 个 蚂蚁 利用 信息 素 和 启发 信息 矩阵 来 构造 解 ,然后 利用 新 构造 的 解 更 
新 信息 素 矩 阵 的 值 。 蚁 群 算法 已 经 成 功用 以 解决 许多 单 日 标 优化 问题 , 受 
此 启发 ,文献 [3 一 9] 中 已 经 有 多 目标 蚁 群 算法 的 报道 。 在 设计 多 目标 蚁 群 
算法 时 ,两 个 相互 关联 的 因素 需要 仔细 考虑 。 

CD) 信息 素 和 启发 信息 矩阵 的 定义 : 由 于 多 目标 蚁 群 算法 的 目标 是 很 
好 地 逼近 整个 Pareto 前 沿 , 信 息 素 和 启发 信息 和 矩阵 应 该 包含 所 有 Pareto 最 
优 解 的 可 能 位 置 而 不 是 某 个 解 的 信息 。 如 果 仅仅 采用 一 个 信息 素 和 矩阵 和 一 
个 启发 信息 矩阵 ,难以 服务 于 这 一 目标 ,尤其 是 在 Pareto 前 沿 的 分 布 非常 
复杂 的 情形 下 。 因 此 ,大 多 数 多 目标 蚁 群 算法 利用 多 个 信息 素 和 矩阵 和 启发 
信息 矩阵 。 一 般 的 做 法 是 ,每 一 个 目标 都 有 一 个 信息 素 和 矩阵 和 启发 信息 矩 
阵 ,这 能 体现 相对 于 某 个 特定 的 目标 而 言 解 元 素 的 作用 。 不 过 ,这 种 方法 不 
利于 处 理 更 为 复杂 的 问题 。 为 了 更 好 地 通 近 Pareto 前 党, 有 必要 提出 一 种 
有 效 的 方法 来 确定 合适 的 信息 素 和 矩阵 和 启发 信息 矩阵 数目 以 记录 有 用 的 
信息 。 

(2) 解构 造 ; 多 目标 蚁 群 算法 在 每 一 代 应 该 能 构造 一 组 多 样 化 的 新 解 
以 更 好 地 逼近 整个 Pareto 前 沿 。 为 此 ,在 解构 造 过 程 中 ,不 同 的 蚂蚁 利用 
不 同 的 信息 素 和 启发 信息 组 合 ,从 而 能 向 Pareto 前 沿 不 同 部 分 和 逼近。 如何 
合理 地 组 合 信息 素 和 启发 信息 是 本 章 的 重点 内 容 之 一 。 

基于 分 解 的 多 目标 进化 算法 是 一 种 求解 多 目标 问题 的 进化 算法 框 
09. 5 MOGLS,MSOPS 和 AWA 等 多 目标 进化 算法 类 似 忆 5, 它 也 是 
基于 经 典 的 集结 方法 : 一 个 多 目标 问题 被 分 解 成 一 组 单 目 标 优化 子 问 题 。 
每 一 个 子 问题 的 目标 是 多 个 目标 的 一 个 线性 或 非 线性 加 权 组 合 。 子 问题 的 
邻居 关系 依据 子 问题 对 应 的 权 向 量 之 间 的 距离 来 确定 。 每 个 子 问题 利用 在 
求解 邻居 子 问题 过 程 中 获取 的 信息 来 进行 优化 。 基 于 分 解 的 多 目标 进化 算 
法 已 经 用 于 求解 许多 多 目标 优化 问题 。 

本 章 在 基于 分 解 的 多 目标 进化 算法 框架 下 提出 一 种 多 目标 蚊 群 算法 。 
在 设计 该 算法 时 ,特别 注意 到 上 述 两 个 问题 。 在 该 算法 中 ,每 个 蚂蚁 负责 求 
解 一 个 子 问题 并 且 针 对 Pareto 前 沿 的 一 部 分 。 每 个 蚂蚁 有 一 个 启发 信息 
和 矩阵 用 以 记录 其 对 应 子 问题 的 先 验 信 息 。 依 据 子 问题 的 邻 域 结构 ,这 些 蚂 
WE MALTA, FED AEB UE Pareto 前 沿 的 特定 部 分 。 在 一 个 群 中 的 
蚂蚁 共享 一 个 信息 素 和 矩阵 , 它 用 以 记录 Pareto 子 区 域 的 习 得 信息 。 在 搜索 
过 程 中 ,每 个 蚂蚁 记录 它 为 所 负责 的 子 问 题 找到 的 当前 最 优 解 。 在 构造 一 
个 新 解 时 ,蚂蚁 融合 它 所 在 群 的 信息 素 矩 阵 信息 和 自身 的 启发 信息 以 及 当 
前 最 优 解 信息 。 以 这 种 方式 构造 的 矩阵 再 用 以 引导 解构 造 过 程 。 在 这 种 方 
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式 下 ,构造 过 程 更 可 能 得 到 蚂蚁 所 对 应 子 问题 的 好 解 。 每 个 子 群 的 信息 素 
矩阵 利用 它 所 对 应 的 蚂蚁 构造 的 新 解 来 更 新 。 基 于 每 个 蚂蚁 对 应 的 目标 函 
数 , 如 果 它 能 从 其 邻 域 中 得 到 新 解 ,蚂蚁 更 新 其 当前 解 。 这 使 不 同 群 的 蚂蚁 
之 间 也 可 以 相互 合作 ,这 是 因为 两 个 相 邻 的 蚂蚁 可 以 属于 不 同 的 群 。 

BiCriterionAntt5 是 一 类 最 早 利用 不 同 群 的 蚂蚁 来 搜索 Pareto 前 沿 不 
同 区 域 的 多 日 标 蚁 群 算法 。 本 章 提出 的 算法 与 BiCriterionAnt 算法 的 区 别 
EF: 中 每 个 蚂蚁 记录 子 问 题 的 一 个 解 , 且 该 解 直接 作用 于 解 结构 。 从 
定 意义 上 讲 , 它 融合 了 个 体 局 部 信息 和 全 局 信息 。 而 BiCriterionAnt 没有 
这 种 机 制 。 加 本 算法 依赖 于 个 体 之 间 的 邻 域 关 系 , 使 不 同 的 蚂蚁 子 群 之 间 
能 协作 。 而 BiCriterionAnt 中 不 同 群 之 间 通 过 一 个 全 局 解 池 来 共享 信息 。 
加 本 算法 中 , 蚂 收 仅仅 更 新 自己 子 群 的 信息 素 符 阵 , 这 样 计 算 量 小 而 且 容 易 
计算 。 


10.2 多 目标 优化 的 基本 概念 


- 般 地 ,多 目标 优化 算法 可 以 表述 为 
min F(x) = (е Ск), fa) 
st ЕП (10-1) 


Hop Q 是 变量 空间 ,F:Q>R" 由 m 个 实 值 函数 构成 ,R” 称 为 目标 空间 。 可 
ASE MAK F(x) |260). 


S и, Е R",u 称 为 占 优 v 当 且 仅 当 对 每 一 个 指标 i€ (O2 m) ,都 
有 4 三 wv, 且 至 少 有 一 个 指标 ЈЄ (1.2... т) 19 ио. О 中 的 一 个 点 
г FK Pareto 最 优 ,如 果 没 有 其 他 点 х 使 得 F(x) db FG o Wf ut A 
Pareto 最 优 目 标 向 量 。 即 对 Pareto 最 优点 ,任何 一 个 目标 上 的 改进 至 少 导 
致 其 他 一 个 目标 上 的 下 降 。 所 有 Pareto 最 优 解构 成 Pareto 集 , 且 所 有 
Pareto 最 优 目标 向 量 称 为 Pareto 前 沿 。 

D 多 目标 0-1 背包 问题 

给 定 n 个 物品 ,m 个 背包 ,多 上 日 标 0-1 背包 问题 可 定义 为 


max /„(«) = раб = 1,2,++,m 
j=l 


ка РГ 
Si. > Wyt; < созі = 1,2, *"* т 
fei 


х = GnjrpscOm,) Е {0,1}" (10-2) 
其 中 p5220 是 物品 j 放 到 背包 i ИВ vey: 20 蚌 物 品 j 放 到 背包 i 的 代 
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价 ,c: 是 背包 i 的 总 容量 。zj 一 1 表示 物品 j 被 选择 放 人 所 有 的 背包 。 
2) 多 目标 旅行 商 问 题 
给 定 n 个 城市 和 m 7S EB BEAR ME Ceux si 1,2, msc 770 是 从 城市 
К 的 代价 。 这 个 问题 可 以 描述 为 


n—l 
min f;Cr) = dii Fris 
二 


i= 1,2,--,7 (10-3) 
其 中 工 是 2 个 城市 的 一 个 全 排列 ， ил. p 过 每 个 城市 一 次 且 仅 一 次 的 
路 线 。 
在 数学 规划 文献 中 已 经 有 多 种 将 一 个 多 目标 优化 问题 分 解 成 一 组 单 目 
标 优化 问题 的 方法 。 下 面 介绍 两 种 重要 的 分 解 方法 。 


加 权 求 和 法 : ФА = Сроден, ERA, Н ФА = 14; > 0. 
i=l 


i= 1.2.0 4m, 如 果 Pareto 前 沿 是 凸 的 , 则 下 列 优化 问题 的 最 优 解 是 (10. 
1) 的 Pareto 最 优 解 。 
min g(r | A) = ЎА С) 

i=l 
st ЕО (10-4) 
其 中 gGe[A JE FU BURA = Qi Aso ,hw) 的 加 权 目 标 函 数 。 如 果 Pareto 前 
沿 是 非 凸 的 , 则 通过 求解 加 权 求 和 子 问 题 可 能 得 不 到 一 些 Pareto 最 优 解 。 


Tchebycheff i. 子 问题 的 目标 函数 定义 为 
min g(x |à) = max (A; Cf; Go) —zi)) 
iem 


St, ШЕФ (10-5) 
其 中 "一 (x? sg oga ESB Az пах, (х). 
теп 


10.3 基于 分 解 的 多 目标 蚁 群 算法 


MOEA/D-ACO 将 一 个 多 目标 问题 分 解 成 N 个 单 目 标 子 问题 。 每 个 
子 问 题 i 对 应 的 权重 向 量 为 A', 其 对 应 的 子 问题 记 为 в Са А, MOEA/D- 
ACO 用 NN 个 蚂蚁 求解 这 些 子 问 题 ,每 个 蚂蚁 分 别 负责 一 个 子 问 题 , 即 蚂 蚁 
i 负责 子 问题 g (1А). 

由 于 Ge [A JEA 连续 函数 ,如 果 两 个 子 问题 的 权重 距离 小 : 则 这 两 个 
问题 的 解 相 似 程度 高 。 受 此 启发 ,MOEA/D-ACO 采 用 如 下 概念 。 

C1) 邻 域 : Ж; [АБ ВО) T A ЖЕЙН ФИК БУ, НП Хх ЖЕ) У 
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权重 向 量 与 蚂蚁 i 的 权重 向 量 距离 比 其 他 蚂蚁 对 应 的 权重 向 量 到 蚂 凡 ВО 
距离 都 小 。 显 然 有 IC BC), 
D +: N 个 蚂蚁 依据 其 权重 向 量 的 聚 类 被 分 成 开 个子 群 。 每 个 子 
BE ff sit Jr Pareto 面 的 一 部 分 。 
图 10-1 给 出 了 MOEA/D-ACO 中 分 解 、 邻 域 和 子 群 的 概念 。 

A 


Pareto Optimal vector defined by min g(x|A') 


Pareto Optimal vector defined by min 2044?) 


Pareto Optimal vector defined by min 2044» 


Group | —— 


ant 1 ant6 ant 14 


The neighbourhood of ant 6 


图 10-1 MOEA/D-ACO 中 分 解 , 邻 域 和 子 群 的 概念 


图 10-1 给 出 的 实例 中 ,目标 数 (1) 为 2, 蚂 蚁 数 (N) 为 14, 子 群 数 (K) 
为 2, 邻 域 大 小 (T) 为 5。 该 多 目标 优化 问题 被 分 解 成 14 个 单 目标 子 问 题 。 
蚂蚁 i 负责 优化 子 问题 i。 第 一 个 子 群 由 昭 蚁 1 到 7 组 成 ,其 他 蚂蚁 构成 第 
二 个 子 群 。 每 个 蚂蚁 有 5 个 邻 届 ,如 蚂蚁 6 的 邻居 为 蚂蚁 4、5、6、7 和 8。 

在 每 一 代 ,种 群 规模 为 N В) MOEA/D-ACO 维护 以 下 信息 。 

(1) МА x? x* x" EQ, 其 中 x' 是 子 问题 i 的 当前 解 。 

(2) ЕЕ ,FV ,其 中 下 是 x' 的 日 标注 数值 (基于 子 问题 i 的 上 日 标 
函数 ), 即 Fi 一 F(xi) 。 

cote epe 是 子 群 六 的 信息 素 和 矩阵 ,用 以 保存 子 群 了 习 得 
信息 。 

D gig ong РНЕ 对 应 的 启发 信息 矩阵 。 

(5) EP. 一 个 外 部 档案 集 , 用 以 保存 现 有 非 占 优 解 的 目标 函数 值 向 量 。 

MOEA/D-ACO 主要 步骤 如 下 。 


а 


CORTE. 


步骤 0( 初 始 化 ); 对 ;一 1,2,…,N, 对 每 个 子 问题 了 产生 一 个 初始 解 , 令 
ЕЕ); 并 初始 化 其 信息 素 矩 阵 。 对 j 二 1,2,…,K ,初始 化 每 个 子 群 j 
的 信息 素 和 矩阵 rc 。 ЕЕ EP (Е, ,了 PV}; 

步骤 1( 解 构造 ); 对 i 二 1,2,…,NN, 蚂 蚁 i 利用 概率 规则 选择 解 元 素来 
构造 一 个 新 解 y 。 这 个 规则 依赖 于 cag e ,其 中 对 i 二 1,2,… ,NN, 子 问题 i 
在 子 群 7 中。 计算 FO; 

步骤 2(EP ШИМ): 对 i 一 1,2,…,NN, 如果 EP 中 没有 向 量 占 优 
F(y ), 则 将 其 加 入 到 EP РОЗА EP 中 那些 被 FGy ) 占 优 的 向 量 移 除 ; 

步骤 3( 终 止 ): 如 果 算 法 终止 条 件 满足 , 则 停止 算法 ,并 输出 ЕР: 

步骤 4( 信 息 素 和 矩阵 的 更 新 ): 对 7 一 1;2,…,' 开 ,利用 子 群 ) 中 蚂蚁 构造 
的 新 解 以 及 EP 中 的 新 解 来 更 新 信息 素 和 矩阵 er; s 

步骤 5 Gc 的 更 新 ): 对 i 一 1,2,…, NN, 假设 蚂蚁 i 找到 的 新 解 为 y ,如 
АО, МН y 替换 x’, 转 入 步 又 1。 

在 每 一 代 中 ,步骤 1 是 每 个 蚂蚁 构造 一 个 解 ,步骤 2 是 用 这 些 新 解 来 更 
新 EP。 步骤 4 是 一 个 蚂蚁 如 果 得 到 新 的 非 占 优 解 , 则 用 其 更 新 蚂蚁 对 应 子 
群 的 信息 素 矩 阵 。 步 又 5 是 更 新 当前 解 。 而 步骤 3 是 算法 终止 条 件 判 断 。 


10.3.1 MOEA/D-ACO 求解 MOKP 


D 基本 设 着 
CDN fia! sa" 的 设置 ，N 受到 一 个 参数 ВМ. ДМИ, 
Хоа” BOREAS AHORA DLE AA ORC ei [o tpe pa) ,因此 


共有 М Cho Ж! ҖЕ ERES o 

(2) 子 群 数 的 设置 : 采用 上 述 类 似 的 方法 来 设置 К 及 每 个 子 群 的 权重 
Ip sig € ee ,再 对 A AP SAT Ar TE sel EE 距离 最 近 的 
个 向 量 , 从 而 给 每 个 蚂蚁 指定 子 群 号 。 

СЗ) 邻 域 的 设置 : 欧 氏 距离 用 以 计算 权重 向 量 的 邻 域 。 

(4) 启发 信息 和 信息 素 : 在 多 目标 背包 问题 中 ,每 个 解 被 编码 成 0-1 向 
B. RH n 维 实 值 向 量 来 表征 信息 素 和 启发 信息 。 具 体 而 言 . 子 群 7 的 信 
息 素 矩阵 为 


т) = пут) (10-6) 
Hp i 表征 在 以 前 搜索 中 习 得 的 物品 被 子 群 ) 选择 的 价值 。 蚂 蚁 i 的 启 
发 信息 矩阵 定义 为 
СТ) (10-7) 
Р. 表征 物品 & 被 蚂蚁 i 的 选择 的 先 验 价值 。 
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2) 初始 化 
启发 信息 向 量 的 第 个 分 量 取 值 为 
Dipa 
h = 全 一 (10-8) 
Уулга 


其 中 y 为 线性 规划 松弛 问题 的 第 / 个 约束 的 影子 价格 。 
所 有 信息 素 向 量 的 分 量 都 初始 化 为 一 个 相同 的 较 大 值 ,以 增强 算法 的 
探索 能 力 : 


A=] (10-9) 
30 解构 造 过 程 
假设 蚂蚁 i 在 子 群 7 中 ,其 当前 解 为 x' 一 (xi ,zx3… ,x;)。 在 算法 步骤 1 
中 蚂蚁 i 以 如 下 方式 构造 一 个 新 解 y' = Сул ну е ya): 
对 上 二 1,2,… nid 
pe = Gl AX О)", (10-10) 
其 中 A,a,8 是 3 个 正 参数 。# 表征 yi —1 的 偏好 度 , 即 物品 & 被 选择 的 偏 
好 度 。 
将 下 初始 化 为 (0,…,0), 即 背包 都 是 空 的 , 记 T= (0.2. n Е 15 
$8, 重复 以 下 操作 。 
CD od fi^ s € I. 如 果 添 加 s 到 背包 中 导致 不 可 行 解 , 则 将 其 从 I rj 
删除 。 
(2) 如 果 [一 万 , 则 返回 y。 
从 (0;1) 之 间 产 生 随 机 数 , 如 果 它 大 于 参数 r s EE I P$ (CK 
的 元 素 ,否则 按照 下 式 依据 轮 盘 赌 规则 随机 选择 一 个 元 素 : 
фі 2 
37 (10-11) 


АЄІ 
ЗУМІВ, OE у: 1. 

在 式 (10-11) 中 ,zi 是 子 群 7 中 所 有 蚂蚁 共享 的 信息 素 矩 阵 的 第 e 个 分 
Ht. te 1 表示 物品 在 子 问题 i 当前 解 中 被 选择 。zx; 是 蚂蚁 i 私有 信息 。 
EJ ht AX а 融合 了 子 群 和 私有 信息 。 这 种 组 合 可 以 看 成 是 蚂蚁 i 在 物 
mk EM fi BR 

在 构造 解 过 程 中 ,* 依据 拟 随机 比例 规则 进行 选择 。 参 数 调节 开发 和 
探索 。 如 果 随 机 数 小 于 7, 则 进行 开发 并 选择 偏好 值 最 大 的 物品 ,否则 进行 
探索 搜索 ,此 时 ,偏好 值 较 大 的 物品 被 选择 的 可 能 性 大 。 


а 


(152) аео 
52 / 


4) 信息 素 和 矩阵 的 更 新 

ig || 为 满足 如 下 条 件 的 新 解 : 

(1) 在 当前 代 中 被 子 群 j 构造 出 的 当前 解 ; 

(2) 在 当前 代 被 加 到 EP 中 的 解 ; 

(3) 第 个 元 素 为 1。 

子 群 7 中 的 第 & 个 物品 对 应 的 信息 素 分 量 坟 更 新 如 下 : 

Заре У (10-12) 
«ЄП Dy Dy Ps — g(a | A’) 

其 中 ,参数 р 是 信息 素 的 保持 率 。 在 这 个 信息 素 更 新 公式 中 ,信息 素 矩 阵 保 
存 了 子 群 7 中 迄今 为 止 的 好 解 的 统计 信息 。 


为 了 避免 有 些 信 息 素 值 过 分 大 或 小 ,信息 素 的 上 下 界 tmas Tmin H DA PE 
信息 素 的 值 。 

依据 MMAS ,在 MOEA/D-ACO 中 ,信息 素 的 上 界 mx 在 每 个 代 更 新 如 下 ， 

[m Boel (10-13) 


a-p( 3; Y ps — пе) 
其 中 ,B dig rp ЧЕНЕ ERR DA A LS nasce ВЪВ РИД CA: Н ER РАЗИН, 
信息 素 的 下 界 tmin EA 
i (10-14) 
其 中 ,e€ (0,1) ж Тай, MR ті 比 rom 小 , 则 将 其 赋值 为 rmin; WR ci 
EE rmx 大 , 则 将 其 赋值 为 ras。 


10.3.2 MOEA/D-ACO 求解 MTSP 


D 信息 素 和 启发 信息 定义 

在 求解 MTSP 时 ,信息 素 和 启发 信息 和 矩阵 定义 如 下 : 

D 每 个 子 群 了 都 有 一 个 信息 素 和 矩阵, 其 中 每 个 元 素 ru RRIT k AL 
之 间 的 信息 素 值 。 

(2) 每 个 蚂蚁 i 都 有 一 个 启发 信息 矩阵 ,其 中 每 个 元 素 qu don Dci k 
All 之 间 的 启发 信息 值 。 

(3) 每 个 解 都 是 城市 的 一 个 排列 。 

2) 初始 化 

启发 信息 值 初始 化 如 下 : 


(10-15) 
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而 信息 素 ch WIE 1. 

3) 解构 造 

假设 蚂蚁 i 在 子 群 7 中 ,其 当前 解 为 x' 二 (zxi,x3,… ,zs)。 在 算法 步骤 
1 中 蚂蚁 i 以 如 下 方式 构造 一 个 新 解 y' m Ol yh y. 

ЖЕ=1,2, пъ 

фи = Gh HA X Са, CAD) A), (10-16) 

Ж Ava BES ЛЕВ. фи ЕЕ Вет k ML 之 间 的 边 的 偏好 度 。 当 
та ЧОЛ GE DIRE R Таса“, (0) 为 1, 否 则 为 0。 其 中 , 示 性 函 
数 InCy) 3&8 y 为 1 时 .In(y) 为 1; 否则 为 0。 

蚂蚁 随机 选择 一 个 城市 作为 初始 城市 开始 构造 解 。 假 设 当 前 城市 为 
1 且 还 有 城市 未 被 访问 , 记 这 些 城市 为 集 C。 如 果 CHS BRU ТЬЕ. 

а» 从 (0,1) 之 间 产 生 随 机 数 ,如 果 它 大 于 参数 ~, 则 将 & ERAI pe fü 
最 大 的 元 素 ,否则 按照 下 式 依 据 轮 盘 赌 规则 随机 选择 一 个 元 素 : Sy 


sec 


(2) АМС 中 移 除 。 

(3) 如 果 C 为 空 集 , 则 得 到 解 。 

4) 信息 素 矩 阵 的 更 新 

ig [T 为 满足 如 下 条 件 的 新 解 : 

D 在 当前 代 中 被 子 群 7 构造 出 的 当前 解 ， 
(20 在 当前 代 被 加 到 EP 中 的 解 ; 

(3) Zip Ge D» 

子 群 7 РИЛСЕ.) хм RU fr IR TE сЕ В А 


th: = рей + (10-17) 


a : 
Per ger |a» 


其 中 ,参数 p 是 信息 素 的 保持 率 。 

信息 素 的 上 界 ras 在 每 个 代 更 新 为 

== Ве, 
= адд 

其 中 ,B ИК АЕ 5 CET CS 8 min dee Pr ААА НО Бе ЛУ Н Блок АН , 

信息 素 的 下 界 tmin Ж 


(10-18) 


Tmax 


Tmin “= ET max (10-19) 
其 中 ,esE (0,1) 是 一 个 参数 。 如 果 ch EG ra 小, 则 将 其 赋值 为 rma; 如 果 тр 
Шт Жо ДОАО у толко 


10.4 5j MOEA D-GA (Е MOKP 上 的 比较 


文献 L[10] 将 MOEA/D 结合 传统 的 遗传 算 子 和 局 部 搜索 用 以 解决 
MOKP 问题 。 其 交叉 算 子 是 单 点 交叉 ,变异 是 将 解 的 一 个 基因 位 以 较 小 的 
概率 反 转 。 局 部 搜索 算 子 采用 文献 [13] 。 

同 MOEA/D-GA 进行 比较 的 原因 是 : 它 是 一 类 有 效 的 多 目标 进化 算 
法 , 它 比 MOGLS 等 在 内 的 算法 性 能 都 好 ,而 且 是 基于 MOEA/D 框架 。 


10.4.1 实验 条 件 


实验 数据 是 文献 [14] 中 的 9 个 算 例 。 

MOEA/D-GA 的 参数 设置 如 文献 L10] 所 述 。 由 于 加 权 求 和 法 比 
Tchebycheff 法 的 结果 好 , 仅 考虑 加 权 求 和 法 。 

为 了 公平 比较 ,两 个 算法 中 相同 的 参数 都 取 相 同 的 值 。 在 实验 中 ,蚂蚁 
数 和 子 群 数 见 表 10-1。 其 他 参数 设置 如 下 : T=10.a=1,8=10.p=0. 95. 


у=0. ра А А--0; 05 zu s 


2n’ 
表 10-1 MOEA/D-ACO 的 参数 设置 
Instance 

NOD K(H) 
n m 
250 2 150 (149) 9 (8) 
500 2 200 (199) 9 (8) 
750 2 250 (249) 9 (8 
250 3 351 (25) 10 (3) 
500 3 351 (25) 10 (3) 
750 3 351 (25) 10 (3) 
250 4 455 (12) 20 (3) 
500 4 455 (12) 20 (3) 
750 4 455 (12) 20 (3) 


所 有 算法 在 300 代 后 终止 。 所 有 的 实验 都 在 相同 的 计算 机 上 测试 。 
10.4.2 性 能 评价 指标 
采用 IGD(inverted generational distance) 来 评价 性 能 。 


$ 已 "为 一 组 沿 着 Pareto 前 沿 均匀 分 布 的 点 组 成 的 集合 ; Р 是 Pareto 
前 沿 的 一 个 逼近 。 则 P* 和 P 卫 之 间 的 IGD 定义 为 
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> dw, P) 


D(P* .P) = eere (10-20) 


其 中 ,qd(v,P) 是 点 v 和 集合 P 之 间 的 距离 , 即 点 v 到 集合 P 中 点 的 最 小 距 
№. ШЕР 足够 大 .能 足够 好 表示 Pareto 前 沿 , 则 DCP” ,也 ) 能 刻画 多 样 
性 和 收敛 效果 。 为 得 到 一 个 小 的 DCP? ,P),P 必须 很 好 地 通 近 Pareto 前 
沿 , 且 不 能 遗漏 其 中 任何 部 分 。 由 于 真实 的 Pareto 前 沿 不 能 得 到 ,在 实验 
中 ,P ”为 文献 [13] 中 的 上 通 近 。 

10.4.3 结果 比较 

将 每 个 算法 在 每 个 算 例 测 试 30 次 ,得 到 30 个 非 占 优 面 。 

K 10-2 给 出 了 这 些 非 占 优 面 的 IGD 的 平均 值 和 标准 差 。 表 10-3 给 出 


了 每 个 算法 的 CPU 时 间 开 销 。 图 10-2 给 出 了 每 个 算法 30 次 中 最 小 IGD 
( 即 最 佳 IGD) 非 占 优 面 的 分 布 图 。MOEA/D-ACO™ 和 МОЕА/О-АСОТ 


分 别 表示 采用 加 强求 和 法 和 Tchebycheff 法 进行 分 解 的 MOEA/D-ACO。 
图 10-3 一 图 10-5 给 出 了 平均 IGD 值 随 着 迭代 步 数 变化 的 曲线 。 
Ж 10-2 MOEA/D-ACO" , MOEA/D-ACO' 以 及 MOEA/D-GA 的 IGD 值 比较 
Instance MOEA/D-ACO" МОЕА/О АСО! MOEA/D-GA 
n m mean std dev t-test | mean 514 dev t-test | mean std dev 
250 2 13.8 0.3 + 13.4 0.4 + 59. 1 6.3 
500 2 12; 7 0.5 E 12.7 0.6 T 157.1 16.5 
750 2 14.0 0.5 T 14.4 0.5 + 401.7 36.4 
250 E] 46.6 1.4 + 47.3 1.5 + 119.7 8.2 
500 3 73.9 2.6 + 77.2 2.3 + 357.1 24.3 
750 3 101. 2 3.1 F 106.1 3.9 Р 696.1 30.7 
250 4 90.3 1.4 + 88.7 1.2 + 195. 2 6.3 
500 4 175.4 1.5 F 170.3 1.9 + 534.0 15.2 
750 4 280.7 1:9 + 270.8 2.1 + |1064.5 28.1 


Ж 10-3 MOEA/D-ACO" , MOEA/D-ACO'" 以 及 MOEA/D-GA 的 计算 时 间 比 较 


Jnstance | MOEA/D-ACO" MOEA/D-ACO? MOEA/D-GA 

n m | mean std dev mean std dev mean std dev 
250 2 6.4 0.0 6.2 0.0 0.9 0.0 
500 2 10.9 0.0 10.7 0.0 2.8 0.0 
750 2 15.7 0.0 15. 5 0.1 5.8 0.1 
250 3 15.9 0.9 16.2 0.0 2.3 0.1 
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续 表 
Instance MOEA/D-ACO” MOEA/D-ACO? MOEA/D-GA 
n m mean std dev mean std dev mean std dev 
500 3 24.6 “1 24.3 0.0 7.2 0.2 
750 3 33.7 0.1 34.0 эл 13.1 0.3 
250 4 26.1 0.0 25.3 0.5 6.4 0.1 
500 4 43.1 0.0 42.3 0.0 16.2 0.2 
750 4 54.6 9.1 55.3 B. T 29.4 0.4 
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图 10-2 MOEA/D-ACO" , MOEA/D -ACO' 以 及 MOEA/D-GA 在 250,2, 
500 + 2 和 750。2 3 个 算 例 上 得 到 的 30 次 实验 结果 中 最 好 的 逼近 前 沿 


从 表 10-2 中 可 以 看 到 依据 IGD 指标 ,两 个 版 本 的 MOEA/D-ACO 在 
所 有 算 例 上 都 比 MOEA/D-GA 要 好 。 例 如 ,在 算 例 250。2,500.。3,750 + 
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图 10-3 在 算 例 250。2 上 的 IGD 演化 曲线 
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图 10-4 在 算 例 500. 2 上 的 IGD 演化 曲线 


150-2 
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В 10-5 在 算 例 750* 2 上 的 IGD 演化 曲线 


4 E. MOEA/D-ACO 分 别 改进 了 23%,22%,25%。 从 图 10-2 中 可 以 看 
到 ,两 个 版 本 的 MOEA/D-ACO 差异 很 小 基本 上 难以 分 辨 ,基于 加 权 求 和 
法 的 MOEA/D-ACO 略 好 。 

从 图 10-2 中 可 见 ,在 250。2,500。2.750. 2 3 个 算 例 上 ,基本 上 所 有 
MOEA/D-GA 得 到 的 非 占 优 面 都 被 占 优 于 MOEA/D-ACO 得 到 的 非 占 优 
面 。 随 着 决策 变量 的 增加 , MOEA/D-GA 和 MOEA/D-ACO 的 性 能 差异 
BRK. K 10-3 表明 MOEA/D-ACO 花费 的 时 间 略 多 于 MOEA/D-GA。 这 
是 因为 ACO 的 计算 开销 要 大 于 交叉 算 子 和 变异 算 子 。 然 而 ,如 果 以 构造 解 
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的 个 数 来 看 ,图 10-3 一 图 10-5 表明 MOEA/D-ACO 更 为 有 效 。 
MOEA/D-GA #1 MOEA/D-ACO 都 建立 在 MOEA/D 框架 下 。 因 此 ， 
МОЕА/О-АСО 的 优势 在 于 ACO 部 分 。ACO 的 一 个 优势 在 于 它 很 好 地 利 
用 到 问题 的 相关 启发 信息 来 进行 构造 解 。 从 式 (10-10) 中 可 见 , 当 8 二 0 时， 
MOEA/D-ACO 将 不 利用 启发 信息 。 为 了 研究 启发 信息 对 应 算法 性 能 的 影 
响 , 考 虑 8 二 0 且 其 他 参数 取 值 都 与 前 所 述 时 得 到 的 结果 。 表 10-4 给 出 了 所 
有 算 例 上 的 实验 结果 。 可 以 很 清楚 地 看 到 ,如 果 没 有 启发 信息 , MOEA/D- 
ACO 结果 很 差 。 以 算 例 250，2 为 例子 ,MOEA/D-ACOW 没有 启发 信息 
时 ,平均 IGD 是 有 启发 信息 时 的 79 倍 。 可 以 看 到 ,如 果 没 有 启发 信息 ， 
MOEA/D-ACO It MOEA/D-GA 都 差 。 因 此 ,有 效 利用 启发 信息 对 于 算 


法 非常 关键 。 
Ж 10-4 MOEA/D-ACO" 5 MOEA/D-ACO? ЕВ 取 值 不 同时 的 1GD 值 比较 
MOEA/D-ACO™ MOEA/D-ACO? 
Instance 
default setting B=0 default setting B=0 
n т | mean std dey mean std dev t-test | mean std dey mean std dev t-test 
250 2 13.8 0.3 |101.9137.3 + 13.4 0.4 | 1030:5. 1420 + 
500 2 12.7 0.5 8728.9 349.8 + 12.7 0.6 |3690.5 428.0 + 
750 2 14.0 0.5 14.4658.7 + 14.4 0.5 |5171.4 688.6 + 
250 3 46.6 1.4 47.3 28.4 + 47.3 1.5 803.5 92.1 + 
500 3 та: 9 2,8 71.2 287.3 + 77.2 2.3 | 2847.5 295.4 + 
750 3 101.2 3.1 |106.1865.6 + [106.1 3.9 |4803.9 58.9 + 
250 4 90.3 1.4 88.7 38.0 + 88.7 1.2 857.7 82.1 + 
500 4 75.4 1.5 |170.3 89.7 十 170.3 1.9 | 2619.4 140.1 + 
750 4 280.7 1.9 |270.8381.8 + (270.8 2.1 | 4104.4 418.3 + 


10.5 与 BicriterionAnt (Е MTSP 上 的 比较 


BicriterionA nt 是 最 好 的 多 目标 蚁 群 算法 之 一 ,而 且 它 也 用 到 子 群 的 概 
念 。 通 过 比较 MOEA/D-ACO 算法 和 BicriterionAnt 算法 ,可 以 分 析 分 解 
方法 的 作用 。 

10.5.1 实验 条 件 


采用 TSP 网 站 Бир://едеп. dei. uc. pt/ ~ paquete/tsp/ "P I] 43 Л] HH F 
Scd 
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参数 设置 如 下 ， 
子 群 数目 为 3, 每 个 子 群 中 蚂蚁 数 为 8,o 一 0.95 ,а=1,8=2,у=0. 9,46 


域 的 大 小 Т-0-д,А-о. Об o 


在 计算 IGD (й, P * 为 实验 中 得 到 的 非 占 优 解 ( 即 每 次 得 到 的 非 占 优 
解 之 后 , 青 得 到 这 些 解 的 非 占 优 解 )。 每 个 算 例 都 测试 30 遍 。 


10.5.2 实验 结果 


K 10-5 {№ T MOEA/D-ACO" , MOEA/D-ACO' 和 BicriterionAnt 
的 非 占 优 面 的 IGD 的 平均 和 标准 差 。 可 见 , 这 3 个 算法 的 结果 都 比较 接近 ， 
在 一 个 数值 精度 下 。 从 图 10-6 可 见 ,3 个 算法 的 差异 是 明显 的 MOEA/D 
-ACO" ,MOEA/D-ACO" 几乎 完全 优 于 BicriterionAnt。 图 10-7 一 图 10-9 
表明 MOEA/D-ACO 能 有 效 减 小 IGD 值 。 实 验 结果 表明 分 解 方法 是 有 效 
的 。 而 且 , 在 表 10-6 中 可 见 MOEA/D -АСО”, MOEA/D -ACO™ № 
BicriterionAnt 要 花费 更 少 的 时 间 , 这 是 因为 后 者 要 花 许 多 时 间 进 行 解 的 比较 。 


Ж 10-5 MOEA/D-ACO" ,MOEA/D-ACO* 以 及 BicriterionAnt 的 IGD 值 比较 


Instance MOEA/D-ACO" MOEA/D-ACO" BicriterionAnt 

name n mean std dev t-test | mean std dev t-test | mean std dev 
kroabl00 100 2008.2 330.3 + 1865.7 318.6 + 2318.5 382.9 
Кгоас100 100 [1733.0 254.9 + 1697.8 288.4 + 3209.0 373.1 
kroadi00 100 [1494.6 217.3 + 1440.2 200.8 + 11888.0 403.1 
Кгоае100 100 1887.3 303.5 + 1669.6 290.3 + 12526.1 368.9 
krobel00 100 [1802.5 345.3 + 1452.9 172.8 c 3881.1 387.9 
krobd100 100 [1777.3 298.3 + 1655.1 215.7 + 3625.8 271.0 
krobel00 100 |2285.9 292.8 + 1864.9 301.8 + 15042.7 458.3 
Кгосд100 100 1897.3 295.4 + 1650.2 299.4 + 11688,2 274.0 
krocel00 100 1852.2 311.2 + 1710.3 275.9 + 13050.4 324.7 
krodel00 100 |2017.1 340.5 + 1904.6 375.7 + 12451.9 328.1 
kroab200 200 |4476.7 598.6 + 3910.1 393.8 + 82691.2 908.1 
kroab300 300 8735.9 1121.2 + 6441.4 595.2 + [1776.2 1171.5 


Ж 10-6 MOEA/D-ACO" ,MOEA/D-ACO* 以 及 BicriterionAnt 的 IGD 值 比较 


Instance MOEA/D-ACO* | MOEA/D-ACO" BicriterionAnt 

name n mean std dev mean std dev mean std dev 
kroab100 100 4.9 0.1 4.9 0.1 68.4 0.1 
kroacl00 100 4.9 0.1 4.9 0.1 68.3 0.0 
kroad100 100 4.9 0.1 4.9 0.1 68.3 0.0 
kroael00 100 4.9 0.1 4.9 0.0 68.3 0.1 
krobcl00 100 5.0 0.0 4.9 0.1 68.6 0.2 
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B 
Instance MOEA/D-ACO* | MOEA/D-ACO™ BicriterionAnt 
name n mean std dev mean std dev mean std dev 
krobd100 100 4.9 0.1 4.9 0.0 68.8 0.1 
krobel00 100 4.9 0.1 4.9 0.0 68.8 9.1 
krocd100 100 4.9 0.0 4.9 0:1 68.7 0.0 
krocel00 100 4.9 0.0 4.9 0.0 68.6 0.1 
krode100 100 4.9 0.0 4.9 0.0 68.5 0.1 
kroab200 200 20.4 0.2 20.3 0.1 276.3 0.3 
kroab300 300 45.1 0.5 45.1 0.4 629.1 DM 
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图 10-6 MOEA/D-ACO" .MOEA/D-ACO? Ц Ж MOEA/D-GA 在 kroab200, 


kroab300 和 krodel00 3 个 算 例 上 得 到 的 30 次 实验 结果 中 最 好 的 逼近 
前 沿 面 
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图 10-7 在 算 例 kroab200 上 的 IGD 演化 曲线 


kroab300 
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Р 10-8 在 算 例 kroab300 上 的 IGD 演化 曲线 
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图 10-9 在 算 例 krodel00 上 的 IGD 演化 曲线 


И 


MOEA/D-ACO 和 BicriterionAnt 都 用 ACO 来 构造 解 。 其 差异 在 对 
MOEA/D-ACO 采用 当前 解 用 于 解构 造 , 而 且 利用 到 子 群 和 邻 域 的 概念 来 
交换 信息 。 下 面 来 分 析 以 下 3 个 问题 : 

(1) 如 果 不 用 子 群 ,效果 如 何 ” 即 考虑 & 一 1 时 算法 性 能 。 

(2) 如 果 不 用 当前 解 , 效 果 如 何 ? 即 考虑 A 二 0 时 算法 性 能 。 

O 如 果 相 邻 子 问题 之 间 不 交换 信息 ,效果 如 何 ? 即 考虑 工 一 1 时 算法 
性 能 。 

实验 结果 在 表 10-7 和 表 10-8 中 给 出 。 由 结果 可 见 : 
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COD 采用 子 群 ,能 远 好 于 不 采用 子 群 。 例 如 ,在 算 例 kroab200 中 ,采用 
子 群 的 MOEA/D-ACO 能 减少 IGD fii 20% 左 右 。 

(2) 利用 当前 解 能 远 好 于 不 利用 当前 解 。 例 如 ,在 算 例 kroab100 rp. 
MOEA/D-ACO 利用 了 当前 解 得 到 的 IGD 是 没有 当前 解 的 MOEA/D- 
ACO 得 到 的 IGD 值 的 78%。 

(3) 当 交 换 信息 时 ,MOEA/D-ACO 在 所 有 算 例 部 能 得 到 更 好 的 结果 。 


10.6 小 结 


本 章 介绍 了 一 种 多 目标 蚁 群 算法 。 该 算法 将 多 目标 问题 分 解 成 一 组 单 
目标 优化 问题 ,每 个 蚂蚁 负责 求解 一 个 子 问题 。 所 有 的 蚂蚁 被 分 成 若干 个 
群 且 每 个 蚂蚁 都 有 几 个 邻近 的 蚂蚁 。 一 个 蚂蚁 群 共享 一 个 信息 素 矩 阵 且 每 
个 蚂蚁 都 有 一 个 启发 信息 矩阵 。 在 搜索 过 程 中 ,每 个 蚂蚁 记录 它 所 负责 的 
子 问题 找到 的 当前 最 优 解 。 在 构造 一 个 新 解 时 ,蚂蚁 融合 它 所 在 群 的 信息 
素 矩 阵 信息 和 自身 的 启发 信息 以 及 当前 最 优 解 信息 。 蚂 蚁 会 检查 自己 以 及 
甚 邻居 构造 的 新 解 , 如 果 有 一 个 解 比 它 的 当前 解 好 (基于 所 对 应 子 问题 的 目 
标 函 数 ), 则 更 新 其 当前 解 为 检验 算法 的 性 能 ,将 其 用 于 求解 多 目标 背包 问 
题 和 多 目标 旅行 商 问题 ,并 与 现 有 算法 相 比 较 。 实 验 结果 验证 了 所 提出 的 
算法 的 有 效 性 。 
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在 团队 定向 问题 中 采用 蚁 群 算法 ,本 书 第 беа ГРАД АЕ [н] 


法 、 随 机 同步 法 和 同时 法 共 4 种 构造 方法 。 第 6 章 给 出 了 4 种 构造 方法 在 


第 4 个 和 第 7 个 数据 集中 的 计算 结果 ,本 附录 列 出 了 4 种 构造 方法 在 第 
个 .第 2 个 .第 3 个 .第 5 个 和 第 6 个 数据 集中 的 计算 结果 。 
Ril 4 种 构造 方法 在 第 1 个 数据 集中 的 实验 结果 
жой pu 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
р1.2.Ь | 15 15 15 15 15 15 15 15 
pl.2.c 20 20 20 20 20 20 20 20 
pl2.d | 30 30 30 30 30 30 30 30 
pl.2.c | 45 45 45 45 45 45 45 45 
pl.2.f | 80 80 80 80 80 80 80 80 
pl.2.g | 90 90 90 90 90 90 90 90 
pl.2.h | HO | 110 | 110 | 110 | 10 | по | i10 110 
pl.2.i | 135 135 135 | 135 | 135 | 135 | 135 135 
pl.2j | 155 155 155 | 155 | 155 | 155 | 155 155 
pl.2.k | 175 175 175 | 175 | ws | 175 | 175 175 
pl.2.1 | 195 195 1% | 195 | 195 | 195 | 195 195 
pl.2.m | 215 215 | 215 | 215 | 215 | 215 | 215 215 
pl.2.n | 235 235 | 235 | 235 | 235 | 235 | 235 235 
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5 
Xx m 串 行 法 确定 性 同步 法 随机 性 同步 法 同时 法 
i 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 

pl.2.0 240 240 240 240 240 240 240 240 
pl. 2. p 250 250 250 250 250 250 250 250 
pl.2.q 265 265 265 265 265 265 265 265 
pl.2.r 280 280 280 280 280 280 280 280 
pl.3.c 15 15 15 15 15 15 15 15 
pl.3.d 15 15 15 15 15 15 15 15 
pl.3.e 30 30 30 30 30 30 30 30 
pl.3.f 40 40 40 40 40 40 40 40 
pl.3.g 50 50 50 50 50 50 50 50 
pl.3.h 70 70 70 70 70 70 70 70 
pl. 3.1 105 105 105 105 105 105 105 105 
р1.3.1 115 115 115 115 115 115 115 115 
pl.3.k 135 135 135 135 135 135 135 135 
рі. 8.1 155 155 155 155 155 155 155 155 
pl.3.m 175 175 175 175 175 175 175 175 
pl.3.n 190 190 190 190 190 190 190 190 
pl.3.0 205 205 205 205 205 205 205 205 
pl.3.p 220 220 220 220 220 220 220 220 
pl.3.q 230 230 230 230 230 230 230 230 
pl.3.r 250 250 250 250 250 250 250 250 
pl.4.d 15 15 15 15 15 15 15 15 
pl.4.e 15 15 15 15 15 15 15 15 
pl.4.f 25 25 25 25 25 25 25 25 
pl.4.g 35 35 35 35 35 35 35 35 
pl.4.h 45 45 45 45 45 45 45 45 
pl.4.i 60 60 60 60 60 60 60 60 
pl.4.j 75 75 75 75 75 75 75 75 
pl.4.k 100 100 100 100 100 100 100 100 
р1. 4.1 120 120 120 120 120 120 120 120 
р1. 4. т 130 130 130 130 130 130 130 130 
pl. 4. п 155 155 155 155 155 155 155 155 
р1. 4.0 165 165 165 165 165 165 165 165 
pl. 4. p 175 175 175 175 175 175 175 175 
pl. 4. q 190 190 190 190 190 190 190 190 
pl. 4.r 210 210 210 210 210 210 210 210 
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oY 
RI 4 种 构造 方法 在 第 2 个 数据 集中 的 实验 结果 
ж 5 申 行 法 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
| 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 

p2. 2.a 90 90 90 90 90 90 90 90 
p2.2.b | 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.2.c | M0 140 140 140 140 140 140 140 
p2.2.d | 160 160 160 160 160 160 160 160 
р2.2.е | 190 190 190 190 190 190 190 190 
p2.2.f | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p2.2.g | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p2.2.h | 230 230 230 230 230 230 230 230 
p2.2.i | 230 230 230 230 230 230 230 230 
p2.2.j | 260 260 260 260 260 260 260 260 
p2.2.k | 275 275 275 275 275 275 275 275 
р2.3.а 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2.3.b 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2.3.c | 105 105 105 105 105 105 105 105 
р2. 3.4 | 105 105 105 105 105 105 105 105 
р2.3.е | 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.3.f | 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.3.g | 145 145 145 145 145 145 148 145 
p2.3.h | 165 165 165 165 165 165 165 165 
р2.3.1 | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p2.3.j | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p2.3.k | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p2. 4.a 10 10 10 10 10 10 10 10 
p2. 4. b 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2. 4. c 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2. 4. d 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2. die 70 70 70 70 70 70 70 70 
p2.4.f | 105 105 105 105 105 108 105 105 
p2.4.g | 105 105 105 105 105 105 105 105 
p2.4h | 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.4.i 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.4.j 120 120 120 120 120 120 120 120 
p2.4.k | 180 180 180 180 180 180 180 180 
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AS 
表 附 3 4 种 构造 方法 在 第 3 个 数据 集中 的 实验 结果 
ка 申 行 法 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
| 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 

p3. 2.a 90 90 90 90 90 90 90 90 
p3.2.b | 150 150 150 150 150 150 150 150 
p3.2.c | 180 180 180 180 180 180 180 180 
p3.2.d | 220 220 220 220 220 220 220 220 
р3.2.е | 260 260 260 260 260 260 260 260 
p3.2.f | 300 300 300 300 300 300 300 300 
p3.2.g | 360 360 360 360 360 360 360 360 
p3.2.h | 410 410 410 410 410 410 410 410 
p3.2.i | 460 460 460 460 460 460 460 460 

dá 510 510 510 510 510 510 510 510 
p3.2.k | 550 550 550 550 550 550 550 550 
p3.2.1 | 590 590 590 590 590 590 590 590 
p3.2.m | 620 620 620 620 620 620 620 620 
p3.2.n | 660 660 660 660 660 660 660 660 
p3.2.o | 690 690 690 690 690 690 690 690 
p3.2.p | 720 720 720 720 720 720 720 720 
p3.2.q | 760 760 760 760 760 760 760 760 
p3.2.r | 790 790 790 790 790 790 790 790 
p3.2.s | 800 800 800 800 800 800 800 800 
p3.2.t | 800 800 800 800 800 800 800 800 
p3. 3.a 30 30 30 30 30 30 30 30 
p3. 3. b 90 90 90 90 90 90 90 90 
p3.3.c | 120 120 120 120 120 120 120 120 
p3.3.d | 170 170 170 170 170 170 170 170 
p3.3.e | 200 200 200 200 200 200 200 200 
p3.3.f | 230 230 230 230 230 230 230 230 
p3.3.g | 270 270 270 270 270 270 270 270 
p3.3.h | 300 300 300 300 300 300 300 300 
p3.3.i | 330 330 330 330 330 330 330 330 
p3.3.j | 380 380 380 380 380 380 380 380 
p3.3.k | 440 440 440 440 440 440 440 440 
р3.3.1 | 480 480 480 480 480 480 480 480 
p3.3.m | 520 520 520 520 520 520 520 520 
p3.3.n | 570 570 570 570 570 570 570 570 
p3.3.o | 590 590 590 590 590 590 590 590 
p3.3.p | 640 640 640 640 640 640 640 640 
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p 
"- mmm 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
L | 
最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 什 
p3.3.q 680 680 680 680 680 680 680 680 
p3.3.r 710 710 710 710 710 710 710 710 
р3.3.а 720 720 720 720 720 720 720 720 
p3. 3. t 760 760 760 760 760 760 760 760 
p3.4.a 20 20 20 20 20 20 20 20 
p3. 4. b 30 30 30 30 30 30 30 30 
p3. 4. c 90 90 90 90 90 90 90 90 
p3. 4.4 100 100 100 100 100 100 100 100 
pa. 4. e 140 140 140 140 140 140 140 140 
p3. 4. f 190 190 190 190 190 190 190 190 
p3.4.g 220 220 220 220 220 220 220 220 
p3.4.h 240 240 240 240 240 240 240 240 
p3.4.i 270 270 270 270 270 270 100 100 
p3.4.j 310 310 310 310 310 310 270 270 
p3.4.k 350 350 350 350 350 350 310 310 
p3. 4.1 380 380 380 380 380 380 350 350 
p3.4.m 390 390 390 390 390 390 390 390 
p3.4.n 440 440 440 440 440 440 440 440 
p3. 4.0 500 500 500 500 500 500 500 500 
p3. 4. p 560 560 560 560 560 560 560 560 
p3.4.q 560 560 560 560 560 560 560 560 
p3.4.r 600 600 600 600 600 600 600 600 
p3.4.s 670 670 670 670 670 670 670 670 
p3.4.t 670 670 670 670 670 670 670 670 
表 附 4 4 种 构造 方法 在 第 5 个 数据 集中 的 实验 结果 
e ЧИНЕ 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
| [axm 平均 信 ах | 平均 信 | млм [asm | лв | тю 
p5.2.b 20 20 20 20 20 20 20 20 
p5.2.c 50 50 50 50 50 50 50 50 
p5.2.d 80 80 80 80 80 80 80 80 
po.2.e 180 180 180 180 180 180 180 180 
p5. 2. £ 240 240 240 240 240 240 240 240 
p5. 2. g 320 320 320 320 320 320 320 320 
p5.2.h 410 404.5 410 402.5 410 403 410 403.5 
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ВЕЩ 
аж 
"m" mm 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
L | 

最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 什 
р5. 2.1 480 480 480 480 480 480 480 480 
pd. 2.1 580 580 580 580 580 580 580 580 
p5.2.k 670 670 670 669.5 670 669.5 670 670 
po. 2.1 800 778 800 773 800 773 800 774 
р5. 2. та 860 859. 5 860 859.5 860 859 860 860 
р5.2.п 925 921 920 919 920 920 925 920.5 
р5. 2.0 1020 1011 1020 1012 1010 1010 1010 1010 
p5.2.p 1150 1143.5, 1150 1150 1150 1150 1150 1150 
p5.2.q 1195 1194 1195 1192.5| 1195 1193 1195 1195 
p5.2.r 1260 1258.5| 1260 1257.5| 1260 1259 1260 1256.5 
p5.2.s 1340 1324 1330 1325 1330 1323.5| 1330 1324 
p5. 2.1 1100 1382 1400 1877 1400 1379. 5| 1400 1382 
po. 2. u 1460 1452.5 1460 1447 1460 1457.5| 1460 1448 
p5.2.v 1505 1491.5| 1495 1487 1500 1496.5! 1495 1486.5 
p5.2.w 1560 1537.5| 1555 1541.5| 1555 1549.5| 1555 1536 
р5. 2. х 1610 1595.5 1610 1586. 5| 1610 1607 1610 1593. 5 
ps. 2. у 1645 1631.5) 1645 1633. 5| 1645 1631.5 1645 1632 
р5.2.2 1680 1672.5 1680 1680 1680 1673 1680 1677 
ро. 3. b 15 15 15 15 15 15 15 15 
pb.3.c 20 20 20 20 20 20 20 20 
p5.3.d 60 60 60 60 60 60 60 60 
p5.3.e 95 95 95 95 95 95 95 95 
р5. 3. # 110 110 110 110 110 110 110 110 
p5.3.g 185 185 185 185 185 185 185 185 
p5.3.h 260 260 260 260 260 260 260 260 
p5.3.i 335 335 385 335 335 335 335 335 
po. 3.j 470 470 470 470 470 470 470 470 
p5.3.k 495 495 495 495 495 495 495 495 
ps. 3.1 595 590 595 586 595 584 595 584 
ps. 3. та 650 649. 5 650 649. 5 650 649 650 649 
po. 3. п 755 #85 755 755 755 755 755 755 
р5.3.0 870 865 870 864. 5 870 867. 5 870 864 
p5. 3. p 990 990 990 990 990 989 990 990 
p5.3.q 1070 1061.5| 1065 1056.5} 1065 1057.5| 1065 1056 
ps. 3.r 1125 1114.5 1120 1413 1125 1114.5 1125 1114.5 
p5.3.s 1190 1187 1190 1180.5| 1190 1178. 5| 1185 1179 
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яж 
ма mm 确定 性 同步 法 | 随机 性 同步 法 同时 法 
СЯ a esm axi еми 最 大 信 ea SKE | тим 
р5. 3.t 1260 1251 1250 1246.5 1255 1246.5 1260 1250. 5 
p5.3.u 1345 1336 1330 1319 1335 1320 1335 1326 
р5. 3. у 1425 1402 1425 1412. 5 1425 1414.5 1420 1398.5 
p5.3.w 1485 1458 1465 1455 1465 1452 1465 1452.5 
p5.3.x 1540 1513. 1535 1523.5 1540 1518 1540 1522 
p5. 3. y 1590 1555 1590 1552.5 1590 1547.5 1590 1552. 5 
p5.3.z 1635 1610 1635 1616.5 1635 1623 1635 1615.5 
р5.4.с 20 20 20 20 20 20 20 20 
р5. 4.4 20 20 20 20 20 20 20 20 
ps. 4.е 20 20 20 20 20 20 20 20 
p5.4.f 80 80 80 80 80 80 80 80 
po. 4. 140 140 140 140 140 140 140 140 
p5. 4. h 140 140 140 140 140 140 140 140 
po. 4.i 240 240 240 240 240 240 240 240 
pd. 4.) 340 340 340 340 340 340 340 340 
p5. 4. k 340 340 340 340 340 340 340 340 
р5. 4.1 430 429. 430 428 430 428 430 428 
ро. 4. па 555 554 555 557 555 551.5 555 553 
p5. 4. п 620 620 620 620 620 620 620 620 
р5.4.0 690 690 690 689.5 690 690 690 689.5 
p5.4.p 765 758 760 755 760 752 760 753 
p5.4.q 860 851 860 837.5 860 847 860 839.5 
p9.4.r 960 960 960 960 960 958 960 954 
p5.4.s 1030 1020 1030 1017 1030 1019.5 1030 1011.5 
po. 4.1 1160 1152 1160 11M. b 1160 1139.5 1160 1131 
p5.4.u 1300 1300 1300 1274.5 1300 1260 1300 1282.5 
р5. 4. v 1320 1320 1320 1792.5 1320 1297 1320 1300.5 
p5.4.w 1390 1373 1380 1374 1390 1374.5 1380 1374.5 
p5.4.x 1450 1443 1450 1440.5 1450 1439 1450 1441 
р5. 4. у 1520 1513 1510 1483 1510 1492 1500 1485 
p5. 4.2 1620 1585. 1620 1567 1575 1549 1580 1553. 5 
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表 附 5 4 种 构造 方法 在 第 6 个 数据 集中 的 实验 结果 
ТНА 确定 性 同步 法 随机 性 同步 法 同时 法 


最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 | 最 大 值 | 平均 值 
192 189 192 186.6 192 188.4 192 188.4 
360 359.4| 360 358.8 360 357 360 360 
588 587.4| 588 585.6 588 585 588 586.8 
660 660 660 660 660 660 660 660 
780 780 780 780 780 780 780 780 
888 888 888 888 888 888 888 888 
948 947.4| 948 948 948 948 948 948 

1032 1032 1032 |1032 1032 |1032 1032 1032 

1116 1111.2| 1110 [1106.4 | 1116 1111.2 | 1116 1110.6 

1188 1184.4| 1188 |1175.4 | 1188 |1182.6 | 1188 1183.8 

1260 1230.6| 1260 1234.8 | 1254 |1230. 6 1260 1235.4 
282 278.4| 282 277.2 282 276.6 282 277.8 
444 427.8) 444 427.8 438 428.4 438 430.2 
642 640.8 642 640.8 642 639.6 642 638.4 
828 825.6| 828 825 828 825 828 825.6 
894 888.6 888 888 888 888 894 888.6 
1002 996 1002 996 1002 993 1002 996 

1080 1071.6 1074 1069.8 | 1080 |1071.6 | 1080 1074 
1170 1159. 2| 1164 [1160.4 | 1164 |1155 1164 1159.8 
366 363 366 362.4 366 361.8 366 363 
528 525 528 522 528 517.8 528 520.2 
696 671.4| 696 675.6 696 679.2 696 674.4 
912 885.6| 912 873.6 912 876.6 912 886.2 

1068 1061.4 1068 | 1062 1068 |1062 1068 1066.2 


